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요약

녹내장은 조기 진단이 필수적인 주요 실명 원인이다. 그러나 기존 딥러닝 연구는 Grad-CAM이나 Attention Map에 의존하여 해석 가능성이 정성적

수준에 머물렀다. 본 연구는 CNN 기반 MobileNetV3-Large와 ViT 기반 MobileViT-S를 동일 조건에서 학습시키고, Grad-CAM과 Occlusion을

결합한 정량적 지표(Consistency, ROI Energy Ratio, Quantitative Drop)를 통해 비교하였다. 단순 시각적 해석에 그치지 않고 지표별 유의미성을

통계적으로 검증한 결과, ViT는 시신경 유두에 국한되지 않고 RNFL을 포함한 전역적 패턴을 활용하는 경향을 보였다.

Ⅰ. 서 론

녹내장은 전 세계적으로 발생하는 실명의 주요 원인 중 하나로, 조기 진

단과 적절한 치료 여부에 따라 시력 보존 가능성이 크게 달라진다. 최근

안저(fundus) 사진을 활용한 딥러닝 기반 진단 모델이 임상 현장에 도입

되면서 진단의 정확도와 효율성이 크게 향상되었다. 그러나 여러 임상 연

구에서는 시신경 유두(optic disc) 영역만을 기반으로 한 진단에 한계가

있을수있음을보고하고있으며, 보다 안정적이고신뢰할수 있는 진단을

위해시신경유두뿐아니라섬유층(retinal nerve fiber layer; RNFL)이나

주변 혈관 구조 등 전역적인 패턴의 동반 분석이 권장된다[1][2].

인공지능 학회에서도 CNN(Convolutional Neural Network)과 Vision

Transformer(ViT) 계열 모델이 최근 활발히 연구되고 있으나, 대부분의

연구는 Grad-CAM이나 Attention Map을 이용해 모델이 주목하는 영역

을 정성적(qualitative)으로만 해석하는 수준에 머물렀다[3]. 이러한 한계

로 인해 녹내장을 진단하는 모델이 집중하는 패턴을 정량적으로 비교·분

석하고, 임상적으로 해석 가능한 결과를 도출하는 데는 한계가 존재했다.

본 연구는 이러한 문제를 해결하기 위해 동일한 학습 조건하에서

VNet(MobileNetV3-Large)과 ViT(MobileViT-S) 모델을 학습한 뒤,

Grad-CAM과 Occlusion 기법을 결합하여 정량적인 분석 프레임워크를

설계하였다. Consistency(Cosine, Pearson), ROI Energy Ratio,

Quantitative Drop(절대·상대) 등의 지표를 도입해 내부(AIROGS-Light)

와 외부(ORIGA) 데이터셋에서 모델의 주목 패턴을 비교하고, ViT 기반

모델의 전역적 패턴 학습 특성과 우수한 일반화 성능을 실험적으로 검증

하였다.

Ⅱ. 본론

2.1 데이터셋

본 연구에서는 세 가지 데이터셋을 활용하였다.

l 내부 데이터셋 (AIROGS-Light)

AIROGS 공개 데이터셋을 기반으로 Kaggle 플랫폼에서 약 8,000장의 훈

련이미지, 770장의 검증이미지, 770장의 테스트이미지를다운로드받은

후 전처리하여 실험에 활용하였다[4][9].

l 외부 데이터셋Ⅰ (ORIGA)

Kaggle 플랫폼에서 제공되는 ORIGA 공개 데이터셋을 동일한 전처리조

건으로 변환하여 사용하였다[5][10].

● 외부 데이터셋 Ⅱ(REFUGE2)

Kaggle 플랫폼에서 제공되는 REFUGE2 공개 데이터셋을 동일한 전처리

조건으로 변환하여 사용하였다[11][12].

2.2 모델 구조 및 학습 설정

l VNet (MobileNetV3-Large)

MobileNetV3-Large는 CNN 기반의 경량모델로, 모바일 환경에서효율

성과 속도를 고려한 구조를 특징으로 한다[6]. 학습 코드 구현은 Kaggle

Notebook PyTorch Easy Setup for Glaucoma Detection; 92.6%을 참고

하여 수정하였다 [7].

l ViT (MobileViT-S)

Transformer 기반 경량 모델로, 전역적 관계 학습과 국소적-지역적 융

합 구조를 통해 효율성과 표현력을 동시에 확보한다[8].

두 모델 모두 ImageNet 사전 학습 가중치를 사용하며, 입력 크기

512*512, 배치크기 16, 학습률 1e-3, StepLR 스케줄러, 11 epochs, Adam

옵티마이저, 동일한 데이터 증강 기법으로 학습하여 비교의 공정성을 확

보하였다. 단, 시드는 고정하지 않았다.

2.3 설명 가능성 분석

l Consistency (Cosine, Pearson): Grad-CAM과 Occlusion 맵 간의 유

사도를 측정하는 지표
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l ROI Energy Ratio: 상위 15% 활성화 영역이 Grad-CAM 맵에서 차

지하는 에너지 비율
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l Quantitative Drop (Q-Drop, 절대·상대): Grad-CAM 상위영역을 마

스킹했을 때 모델 출력 확률의 절대 및 상대 감소량
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Model Dataset ROC-AUC Accuracy F1-score AUPRC

VNet
Internal

0.9834 94.03% 0.9404 0.9825

ViT 0.9828 93.77% 0.9383 0.9809

VNet
External

0.8850 86.00% 0.6441 0.7073

ViT 0.9032 86.10% 0.6667 0.7355
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Grad-CAM은 각 모델의 마지막 컨볼루션 층(VNet: features 블록의 마

지막 Conv, MobileViT-S: conv_head)을타깃으로 하여 heatmap을 생성

하였다. 이는 class-specific activation이 가장 잘 반영되는층으로, 두 모

델 간 주목 패턴을 공정하게 비교하기 위함이다. Occlusion의 패치 크기

(patch size)는 32, 64, 96으로 변화시키며 패치 민감도 실험을 수행했고,

각 조건에서의 Consistency 차이를 Wilcoxon signed-rank 검정과 Holm

–Bonferroni 보정으로 분석하였다.

2.4 실험 결과

2.4.1 분류 성능

내부 및 외부(ORIGA+REFUGE2 combined) 데이터셋에서의 성능은

[Table 1] 과 같다.

[Table 1] 내부·외부 데이터셋에서의 모델 분류 성능 비교

내부 데이터셋에서는 두 모델 모두 높은 정확도와 AUC를 기록했으나,

외부 데이터셋에서는 ViT가 소폭 우수한 성능을 나타냈다.

2.4.2 정량적 해석 가능성 비교

그림 1 내부 데이터셋 정량 지표 (Grad-CAM+Occlusion, n=200)

그림 2 외부(ORIGA) 데이터셋 정량 지표 (Grad-CAM+Occlusion, n=200)

그림 3 외부(REFUGE2) 데이터셋 정량 지표 (Grad-CAM+Occlusion, n=200)

내부 및 외부 데이터셋에 대해 Grad-CAM과 Occlusion 기반 지표를 산

출한 결과, ViT는 전반적으로 VNet보다 높은 값을 기록하였다.

Consistency(Cosine, Pearson)는 ViT가 대체로더 높은 경향을보였으나,

특정 영상(예: 강한 빛반사)에서는 Grad-CAM과 Occlusion 맵이 동시에

비정상적으로 반응하여 지표 해석이 모호해지는 사례가 관찰되었다. ROI

Energy Ratio 또한 ViT에서 일관되게 높게 나타나 전역적 패턴 활용을

시사했으나, 단독 지표로는 제한적인 해석에 머물 수 있다. 반면

Quantitative Drop(절대·상대)은 내부(AIROGS-Light)와 외부(ORIGA,

REFUGE2) 모두에서 큰차이를보였으며, ViT가 ROI 영역 차단 시출력

확률이뚜렷하게감소하였다. 이는 ViT가 단순히국소적 OD 영역이 아닌

RNFL을 포함한 전역적 특징에 의존함을 강하게 시사한다.

2.4.3 패치 민감도 및 통계 검정

Occlusion 패치 크기를 32, 64, 96으로 변화시켜 분석한 결과, 전반적으

로 ViT의 우위가 유지되었다. 그러나 지표별 신뢰도에는 차이가 있었다.

Consistency(Cosine, Pearson)는 일부 조건에서 ViT가 더 높은 값을 보

였으나, 내부 데이터셋에서는 통계적 유의성이 제한적이었고(예: Cosine,

p≈0.068), 외부 REFUGE2에서는 차이가 뚜렷하지 않았다(p≈0.34). ROI

Energy Ratio는 내부·외부 모두에서 ViT가 높았으나, 효과 크기(Cohen’s

d≈0.26–0.37)는 상대적으로 작아 전역적 패턴 활용을 보조적으로 시사

하는 수준이었다. 반면 QDrop(절대·상대)은 내부와 외부 전부에서 p<10⁻
⁶ 수준의 강한 유의성과 큰 효과 크기(Cohen’s d≈0.60–0.92)를 보여,
ViT의 전역적 주목 패턴을 가장 신뢰성 있게 반영하는 지표로 확인되었

다.

2.4.4 시각적 분석

[그림 4]은 내부 데이터셋에서 VNet과 ViT 모델의 Grad-CAM 시각화

예시를 보여준다. VNet은 대부분의 케이스에서 시신경 유두(OD) 주변에

국소적으로집중된활성화를 보이는반면, ViT는 OD를 중심으로보다넓

게 감싸는 전역적 활성화를 나타냈다. [그림 5]와 같이 일부 사례에서는

ViT의 활성화가 망막신경 섬유층(RNFL) 방향으로 길게 확장되는 패턴

이 관찰되었다.

그림 4 ViT·VNet Grad-CAM (내부 데이터셋, 녹내장)

그림 5 ViT·VNet Grad-CAM (외부 데이터셋, 정상 안구)

Ⅲ. 결론

본 연구에서는 동일 조건하에서 학습된 CNN(MobileNetV3-Large,

VNet)과 ViT(MobileViT-S, ViT) 모델의 시각적 해석 가능성을 정량적

으로 비교하였다. Grad-CAM과 Occlusion을 결합해 여러 지표를 분석한

결과, ViT가 VNet보다 전역적패턴을더 폭넓게 활용하는경향이확인되

었다. 다만 Consistency(Cosine, Pearson)는 특정 영상 조건(예: 빛반사

등)에서 해석이왜곡될수 있으며, ROI Energy Ratio 역시 보조적지표로

서 한계가 있었다. 반면 QDrop(절대·상대)은 내부·외부 데이터셋과 다양

한 패치 크기에서 일관되게 유의한 차이를 보였으며, ViT의 전역적 주목

패턴을 가장 신뢰성 있게 반영하는 지표로 나타났다. 이러한 분석은 임상

적으로 의미가 있으나, 실제 환자 데이터를 통한 후속 검증이 필요하다.
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