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요 약

궤양성 대장염(Ulcerative Colitis, UC)의 중증도 평가는 일반적으로 내시경 검사를 기반으로 한 UCEIS(Ulcerative Colitis
Endoscopic Index of Severity)를 통해 이루어진다. 그러나 내시경 평가는 침습적이며, 시술 부담과 비용이 수반된다. 선행 연구에서
대변 이미지를 활용하여 UC 중증도를 분류하는 Vision Transformer(ViT) 기반 모델을 개발하였으며, UCEIS 점수의 이진 분류를
통해 유의미한성능을보고하였다. 다만, 해당 클래스 구분은 휴리스틱에기반하였으며, 실제 임상적분류체계와일치하지않는한계
가있었다. 본 연구에서는기존접근을두가지측면에서확장하였다. 첫째, 자원 제약환경에서의온디바이스적용가능성을확보하기
위해 ViT 대신 경량 합성곱 신경망 구조인MobileNetV2를 도입하였으며, 이 과정에서 모델경량화에 따른 성능 저하가능성을 인지
하였다. 둘째, 임상적으로 보다 타당한 분류를 위해 UCEIS 점수를 0–1, 2–4, 5–8의 3클래스로 재구성하였다. 데이터셋의 클래스
불균형 문제를 해결하기 위해 다양한 데이터 증강 기법을 적용하여 일반화 성능 향상을 도모하였다. 본 논문에서는 해당 방법론적
절차와 설계 배경을 기술하고, 비침습적 대변 이미지를 이용한 UC 중증도 예측 모델의 임상적·실용적 의의를 논의한다.

Ⅰ. 서 론

궤양성 대장염(Ulcerative Colitis, UC)은 만성 염증성 장질환으로, 증상

의 중증도 평가가 치료 계획 수립에 중요한 역할을 한다.

UCEIS(Ulcerative Colitis Endoscopic Index of Severity)는 UC 중증도

를 정량화하는 표준 지표이지만, 내시경 검사를 기반으로 하므로 환자에

게 침습적이며 비용과 시간이 소요된다. 최근에는 비침습적 방법으로 환

자의 상태를 추정하려는 시도가 증가하고 있으며, 특히 대변 이미지를 활

용한 인공지능(AI) 기반 접근이 주목받고 있다.

기존 선행 연구에서는 대변 이미지를 기반으로 Vision

Transformer(ViT) 모델을학습하여[1], UCEIS 점수를 0~2와 3~8로 구분

하는 이진 분류를 수행하였다[2]. 해당 접근은 혁신적인 아이디어를 기반

으로 임상적으로 활용 가능성을 보여주었으나, 다음과 같은 한계가 있었

다. 먼저 클래스구분이임상기준이아닌휴리스틱에기반해설정되어실

제 UCEIS 점수 체계와차이가있었다. 또한 ViT 모델은연산량과메모리

요구량이 커서 온디바이스 환경에서 실시간 추론을 수행하기 어렵다.

본 연구에서는 이러한 한계를 보완하기 위해 경량 모델인 MobileNetV2

를 적용하여 온디바이스 추론 가능성을 확보하고, 임상 기준에 보다 부합

하는 다중 클래스 설정을 도입하며, 다양한 데이터 증강 기법을 적용하여

불균형 문제를 완화하였다. 이를 통해 단순한 분류 성능 개선을 넘어, 실

제 임상 적용 가능성과 해석 가능성을 동시에고려한 모델 개발을목표로

하였다.

Ⅱ. 실험 방법

본연구에사용된 데이터셋은 궤양성 대장염환자의대변 이미지를 기반

으로 하며, 각 이미지에는 내시경 평가를 통해 측정된 UCEIS 점수가 라

벨로 부여되었다. 원래 임상적기준에 따른구분은 0–1, 2–4, 5–6, 7–8

로총 4단계이지만, 표본 수가 제한적이고특히 고점수구간(7–8)의 데이

터가 매우 희소하여 안정적인 학습이 어려웠다. 이에 따라 0–1을 경증,

2–4를 중등도, 5–8을 중증으로 묶어 3클래스 분류 실험을 진행하였다.

모델 경량화를 위해 MobileNetV2를 활용하였다. MobileNetV2는

inverted residual과 linear bottleneck 구조를 활용하여 연산 효율성을 극

대화하며, depthwise separable convolution을 통해 파라미터 수를 크게

줄이면서도 적절한 성능을 유지할 수 있다[3].

본 연구에서는 224×224 이미지를 입력으로 하고, ImageNet 사전 학습

가중치를 초기값으로 사용하였다. 분류기는 Global Average Pooling과

Dropout을 거쳐 Fully Connected Layer와 Softmax로 구성하였으며,

Adam 옵티마이저를 사용하고 초기 학습률은 1e-4로 설정하였으며

StepLR 스케줄러를 적용하였다.

데이터 불균형문제를완화하기위해 다양한데이터증강 기법을적용하

였다. 기본 변환으로는 수평 및 수직 반전, ±15° 범위 회전, 랜덤 크롭, 밝

기·대비·채도 조절을사용하였다. 여기에 CutMix[4], MixUp[5]과 같은고

급변환을적용하여 클래스 간특징을 혼합하고, Random Erasing을 통해

배경과 형태 변이에 대한 강건성을 강화하였다. 특히 데이터가 적은 클래

스에는 증강 횟수를 늘려 클래스별 표본 수를 균형에 가깝게 조정하였다.



성능 평가는 Accuracy, F1-score, 클래스별 민감도와 특이도, 그리고

AUC를 활용하였다. 분석 항목은 모델 경량화에 따른 성능 변화, 다양한

증강 기법 적용 전후의 성능 향상 정도를 포함하였다.

Ⅲ. 실험 결과

표 1. 모델 별 이진 분류 결과

Model 정확도 민감도 특이도 AUC
ViT 0.932 0.8864 0.9661 0.943
MobileNetV2 0.8932 0.8636 0.9153 0.911

표 1은 ViT와 MobilenetV2의 이진분류 결과를 나타낸다. MobileNetV2

모델은 전역적 패턴 학습 능력이 우수한 ViT 대비 전반적인 분류 성능은

낮게 나타났지만, 여전히 우수한 성능을 보이는 것을 확인할 수 있었다.

표 2. MobileNetV2 기반 3-class 분류 결과

Model 3-class 3-class with 증강
정확도 0.6125 0.6821

표 2는 MobileNetV2 모델을활용한 3-class 분류 실험결과를나타낸다.

데이터증강 기법을 적용한 경우, 미적용대비 약 7% 이상 성능이 향상되

었으며, 이를 통해증강 기법이 클래스 불균형 문제를 일정 부분완화하는

데 효과적임을 확인하였다.

그림 2. 데이터 증강 기법 적용 예시

그림 1은 본 연구에서 적용한 데이터 증강 기법이 실제 영상에 어떻게

반영되는지를 정성적으로 보여준다. 의료 AI 분야에서는 단순한 성능 지

표의 향상만으로 모델의 우수성을 평가하기에는 한계가 있다. 성능 개선

을 위해 적용한 방법이 어떤 방식으로 영향을 미쳤는지를 시각적으로 해

석하는과정이중요하다. 이에 본연구에서는각증강기법이생성한영상

의 변화를 확인하였으며, 이를 통해 단순한 수치 향상뿐만 아니라 이미지

의 시각적다양성이 확보되어 모델이 보다 풍부한 패턴을 학습할 수 있었

음을 확인하였다.

Ⅳ. 결론

본연구에서는 궤양성대장염환자의대변이미지를이용하여 UCEIS 기

반의 중증도 분류를 수행하는 모델을 개발하였다. 기존 연구에서 사용된

Vision Transformer(ViT) 모델을 경량화하여 온디바이스 환경에서 구현

할 수 있도록 MobileNetV2를 적용하였으며, 임상적 기준에 보다 부합하

는 3클래스 분류 설정을 도입하였다. 데이터 불균형 문제를 해결하기 위

해다양한데이터증강기법을활용하였고, 그 효과를 정량적 지표뿐만아

니라 시각적 해석을 통해 검증하였다.

실험결과, MobileNetV2는 ViT 대비 전반적인 분류성능은다소낮았으

으나, 온디바이스 환경에서 구현하기에는 충분한 성능을 보임을 확인하였

다. 또한, 임상 기준에 부합하기 위한 3-class 결과도 이진 분류에 비해

성능이 하락되었으나, 다양한 증강 기법의 적용을 통해 클래스 불균형을

완화하고모델의일반화성능을향상시킬수있었다. 특히 의료 AI 분야에

서는 단순 성능 지표 외에도 결과에 대한 해석 가능성이 중요하며, 본 연

구에서제시한 시각적증강결과분석은 이러한관점에서의미있는 정보

를 제공한다.

향후연구에서는데이터셋을 확충하여임상기준에따른 4클래스분류를

시도하고, 경량 모델의성능향상을위해지식증류나구조최적화기법을

적용할 계획이다. 이를 통해 비침습적 대변 이미지 분석 기반의 UC 중증

도 예측 모델이 실제 임상 현장에서 보조 진단 도구로 활용될 수 있을 것

으로 기대된다.
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