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요 약

당뇨병성 망막증(Diabetic Retinopathy, DR)은 시력 장애와 

실명의 주요한 원인으로, 질병의 단계를 정확하게 평가할 수 있

다면 안과 방문 일정과 후속 치료 계획을 효과적으로 수립하여 

안과검진과 치료에 있어 비용 절약이 가능하다. 기존 연구들은 

전자 의무 기록(Electronic Medical Records, EMR)의 속성 값

만을 참조하여 전통적인 기계학습 방법을 사용해 DR 평가를 위

한 인자를 획득하며, 이러한 방법은 DR에 중요한 영향을 끼치는 

위험 인자를 식별하는데 있어 많은 노력이 필요하다. 이를 줄이

고자 본고에서는 안저 사진을 이용하여 DR 위험 진행 상태를 식

별하는 심층 바이모달 학습 기반의 Tri-SDN (Trilogy of Skip-

connection Deep Networks)를 제안한다. Tri-SDN은 안저 사

진과 EMR 속성의 기준 및 경과 데이터 간의 관계를 철저하게 파

악할 수 있다. 본 연구에서는 96명의 당뇨병 환자를 대상으로 실

험을 진행한 결과 기존의 방법보다 노력과 시간이 감소하면서

도 탐지 능력은 향상되어 정확도 90.6%, 민감도 96.5%, 정밀도 

88.7%, 특이도 82.1%, 그리고 수신자 조작 특성 아래 영역(Area 

Under Receiver Operating Characteristics, AUROC)에서 

88.8%를 나타내었다. 

Ⅰ. 서 론

당뇨병(Diabetes Mellitus, DM)은 가장 흔하며 빠르게 증가 

중인 만성 질환으로 2013년 통계 기준으로 봤을 때 전 세계에서 

3억 8,200만 명이 앓고 있으며 2035년까지 5억 9,200만 명으

로 늘어날 것으로 예측된다[1]. 또 다른 연구에 의하면 모든 연령

대에서의 당뇨병 유병률은 2000년에 2.8%였으나 2030년까지 

4.4%로 증가될 것으로 예측되었으며, 이는 곧 2000년의 당뇨병 

환자가 1억 7,100만 명에서 2030년 3억 6,600만 명으로 늘어

난다는 의미이다[2]. 이렇듯 당뇨병 환자가 증가하는 이유는 고

령화 시대의 도래, 경제발전에 따른 생활양식의 변화, 그리고 줄

어든 운동량에 따른 비만율 증가 등이 있다[3]. 한국에서도 당뇨

병 환자가 급격히 늘어 보건복지부의 2005년 국민건강영양조사

에 따르면 2001년 7.6%에서 2005년 9.1%로 향상되었으며, 그

중 17.4%가 공복 혈당 장애를 앓고 있다[4]. 당뇨병과 관련된 경

제적 부담은 계속해서 늘어나고 있으며 2009년 한국의 총 당뇨

병 직접 비용은 2억 6천만 달러를 기록했다[5][6]. 당뇨병은 당

뇨 자체 보다는 이로 인해 다양한 전신 합병증이 동반된다는데 

중요성을 가지고 있다. DR은 전 세계 성인들의 실명의 가장 큰 

원인이다[7]. DR 또는 시력을 위협하는 DR의 유병률은 각각 

15.8-46.9%와 4.6–10%로 보고되었으며, 이는 곧 상당한 수의 

환자가 DR의 위험에 처해 있음을 보여준다[8]. 망막증 초기에는 

시력에 큰 영향을 끼치지 않지만, 치료를 제대로 하지 않으면 증

식 당뇨망막증(Proliferative DR, PDR)또는 당뇨황반부종 으로 

발전하여 심각한 시력 저하를 유발 할 수 있다, 따라서 이를 예방

하기 위해 DR의 효과적인 관리와 연관된 위험 인자를 식별하는 

것은 당뇨 관리에 있어서 매우 중요하며, 이를 통하여 공중 보건

의 개선과 재정적 부담을 완화시킬 수 있다[6]. 기존에 Diabetes 

Control and Complications Trial (DCCT)[9], Wisconsin 

Epidemiologic Study of Diabetic Retinopathy (WESDR)

[10], UK Prospective Diabetes Study (UKPDS)[11], Action 

to Control Cardiovascular Risk in Diabetes (ACCORD)[12] 

등 대규모 집단을 대상으로 한 연구들이 수행되었으며, 여기에서 

DR의 발병 또는 경과와 관련된 여러 가지 위험 인자를 식별하였

다[13]. 이 연구들의 결과에 의하면 나이, 성별, 사회 경제적 지

위, 전신 동맥 고혈압의 동반은 망막증 위험을 결정하는 중요한 

인자로 여겨진다. 반면 다른 연구에선 HbA1c에 의해 측정된 대

사 조절과 질병의 지속 기간이 DR 발병 위험에서 차지하는 비중

이 11%에 불과하며, 나머지 89%는 다른 요인에 의한 것으로 조

사되었다[14]. 이러한 변수들은 앓은 기간과 인종에 따라 다르기 

때문에[15], 한국인을 위해서는 한국인을 대상으로 한 최신의 데

이터 분석이 요구된다. 기존에도 한국인의 DR에 대한 연구가 수

행되었으나[8][16][17], 최근 10년 내의 DR 발병과 경과에 관한 

코호트 연구는 수행되지 않은 것으로 보인다. 따라서 본고의 목

적은 국내 DM 환자들을 대상으로 하여 DR 발병 및 진행에 대한 

위험도 예측을 수행할 수 있는 방법론을 개발하는 것이다.
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Ⅱ. 방 법 론

본고에서 제안하는 방법론은 4단계로 이루어지며, 안저 사진

과 EMR의 속성값을 바탕으로 DM 환자의 DR 예후 학습을 목표

로 한다. 전체적인 과정의 간략한 설명과 <표 1>과 같다.

표 1. 제안하는 방법론의 진행 과정

과정 과정 설명

데이터셋 
준비

안과 의사는 안저 사진과 EMR 속성값의 데이터셋에 대해 
기준 데이터 선정 및 경과 데이터를 표시하는 레이블링 
작업을 수행한다.

심층 학습 
모델 설계

본고에서 사용하는 모델링 기술은 심층 신경망(Deep 
Neural Network(DNN) 또는 다층 퍼셉트론(Multilayer 
Perceptron))과 합성곱 신경망(Convolutional Neural 
Network, CNN)이다. DNN/CNN은 분류와 같이 어떤 
주어진 작업을 수행하기 위해 수백만 개의 매개변수를 가진 
여러 개의 은닉층으로 구성된 복잡한 변환을 수행하는 대규모 
모델이다. 본고에서는 DNN과 CNN이 강력한 데이터 기반 
지식 표현 능력을 갖췄기 때문에 이를 선택하여 사용하였다. 
지식 공학자는 안과 의사의 지식을 심층 학습 기반 모델로 
변환시키며, 생성된 모델은 도메인 전문가(EMR의 어떤 
위험 인자가 모델에 포함되어야 하는지 등)와 사용 가능한 
환자 데이터를 이용하여 검증을 수행한다. 기 정의된 
설정값(은닉층의 개수, 손실 함수 종류, 최적화 알고리즘 
종류, 일반화 사용 여부 등)을 이용하여 모델 구축이 완료되면 
지식 공학자가 학습을 수행한다.

모델 학습
학습 과정은 안저 영상과 선택된 EMR 속성에서의 주요 
특징을 기반으로 설계한 심층 학습 모델이 학습 가능한 
매개변수들을 최적화하면 학습이 종료된다.

평가
평가는 모델 학습 과정 중에 수행된다. 평가 결과는 전문가를 
통해 분류가 잘 되었는지 검증한다.

1. 레이블링 된 데이터셋 준비

MD 환자의 데이터는 경희대학교병원으로부터 제공받았으며, 

여기에는 96명의 환자에 대해 안저 사진 및 EMR 속성 값(22개

의 위험 인자)에 대한 기준 및 경과 데이터가 포함된다. 이 데이

터들은 5명의 경희대학교병원 안과 의사들이 레이블링을 수행하

였다. <그림 2>는 데이터의 예를 나타내며, 안저 사진의 경우 경

과 사진이 기준 사진보다 6개월에서 40개월 이후의 사진이다. 

일반적으로 EMR의 속성 값은 DR 경과의 심각성을 판단하는데 

있어 중요한 데이터이며, 이에 따라 가장 큰 영향을 끼치는 위험 

인자를 식별하고 결정하는 것이 중요하다. 기존 연구 참조 및 본

고에서 참여 의사들에 의한 평가 결과, 위험 인자로 EMR 속성 

22개가 선택되었으며, 이는 Gender, Insulin, HTN, baseline 

DR grade, Age, Duration, GC-IPL thickness, GC-IPL 

thinning rate, CAN score, Mean velocity, HbA1c, BUN, Cr, 

Chole, TG, HDL, LDL, SBP, DBP, BMI, Microalbu, eGFR

으로 <표 2>에 나타나 있다. 이 중에서 특히 HbA1c, BUN, Cr, 

Chole, TG, HDL, LDL, SBP, DBP, BMI, Microalbu, eGFR의 

기준값과 경과값은 DR 경과를 나타내는 신뢰성 높은 정보이다. 

표 2. 선택된 EMR 속성의 종류

EMR 속성 속성 설명

Gender 성별

Insulin 인슐린 사용 여부

HTN 고혈압 유무

baseline DR grade 초기 당뇨망막병증의 중증도

Age 나이

Duration 당뇨병 유병 기간

GC-IPL thickness 신경절 세포-내망상층 두께

GC-IPL thinning rate 신경절 세포-내망상층 두께 변화율

CAN score 심혈관계 자율신경병증 점수

Mean Velocity 말초 신경의 평균 전도 속도

HbA1c 당화혈색소

그림 1. 제안하는 Tri-SDN 방법론 

그림 2. (a) 윗줄: 기준 안저 사진, 아랫줄: 경과 안저 사진, (b) EMR 속성값 예  
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EMR 속성 속성 설명

BUN 혈액요소성질소

Cr 크레아티닌 

Chole 콜레스테롤

TG 중성지방

HDL 고밀도 리포 단백질

LDL 저밀도 리포 단백질

SBP 수축기 혈압

DBP 확장기 혈압

BMI 체질량 지수

Microalbuminuria 미세알부민뇨

eGFR 사구체 여과 속도 추정

2. 심층 학습 모델 설계

본고에서는 두 가지 다른 유형의 지식 분야(컬러 안저 사진 및 

EMR 속성 값)를 합쳐 학습을 수행하는 방법을 소개한다. 구체적

으로, 컬러 안저 사진을 위한 CNN과 EMR 속성값을 위한 DNN

을 활용하며, 이를 통해 환자 상태를 정확히 파악할 수 있다. 

<그림 1>과 같이 심층 학습에서는 입력된 데이터를 기반으로 

지식을 추출한다. 심층 학습은 수백만 개의 매개변수를 가진 대

규모 수학 함수인 신경망의 학습을 통해 주어진 작업을 수행하

는 것이다. 이 함수는 안저 사진에서 화소(Pixel)의 강도를 통해 

당뇨병성 망막증의 중증도를 계산한다. 이를 위해서는 이미 당

뇨병성 망막증의 중등도가 표시된 대규모 사진이 훈련 데이터로

써 필요하다. 학습 진행 시 신경망의 초기 매개변수는 임의적인 

수치로 정해진다. 그 후 학습된 함수에 대하여 각각의 안저 사진

과 EMR 속성 값들의 예측 값이 실제 값과 다른지 비교되면서 함

수의 매개변수가 지속적으로 수정되어 탐지의 오류율을 줄인다. 

이러한 과정은 모든 사진과 EMR 속성 값 벡터에 대해 반복 수행

되며, 이를 통해 함수는 사진의 화소 강도와 EMR 속성 값 벡터

를 바탕으로 정확하게 DR 중증도를 계산하는 법을 학습한다. 정

확한 훈련 데이터를 사용하여 학습하였다면 새로운 종류의 데이

터에 대해서도 쉽게 적용이 가능하다. 

안저 사진과 EMR 속성 값은 전혀 다른 유형의 데이터이기 때

문에, 본고에서는 서로 다른 학습 모델을 사용하였다. 사진을 위

한 신경망은 CNN으로, 이는 주변의 화소를 지역 특징으로 결합

하고, 다시 이를 전역 특징으로 종합한다. 이 알고리즘이 명확하

게 망막출혈이나 미세동맥류 등의 병소를 탐지하는 것은 아니지

만, 지역 특징을 이용하여 변화를 알아차릴 수 있다. 한편 DNN

의 은닉층은 1차원 벡터로 구성된 EMR 속성값을 다룬다. 그 후 

사진과 속성 벡터 양쪽에서 추출된 의미 있는 특징들은 서로 연

결되며, 그 출력들은 끊임없이 또 다른 심층 신경망에 입력되어 

서로 다른 유형의 특징들 간의 상관관계를 찾아내어 의사결정의 

정확도를 높인다. 마지막으로, 최종 출력의 클래스 점수가 분류

기로 입력되어 최종 분류를 수행하며, 이는 위험 경과에 큰 영향

을 미치는 위험 요소와 함께 DR 위험 없음 또는 DR 위험 높음이 

나온다. 

<그림 3>, <그림 4>, <그림 5>은 각각 안저 사진, EMR 속성값, 

그리고 이 둘의 특징 벡터를 합쳐 수행하는 3중 심층 학습 과정

을 나타낸다.

3. 모델 학습

<그림 6>에 나타난 것과 같이 기 정의된 환자 데이터 배치

(Batch)는 Tri-SDN에 순서대로 입력된다. 그 후 각각의 훈련 

샘플에 대하여 DR 경과의 예측 점수와 이에 대응하는 실제 레

이블 간의 일관성이 사전 정의된 교차 엔트로피 손실 함수에 의

그림 3. CNN을 이용한 안저 사진 기반 학습 과정 

그림 4. DNN을 이용한 EMR 속성값 기반 학습 과정 

그림 5. DNN을 이용한 안저 사진 특징과 EMR 속성값 특징을 혼합한 학습 과정 
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해 측정된다. 추가적으로 일반화를 적용시켜 학습을 일반화시킨

다. 모든 훈련 샘플에 대한 평균 손실을 기반으로, 제안 모델의 

초기화된 매개변수를 최적화하기 위해 사전 지정된 학습률을 가

진 최적화 알고리즘이 활용된다. 이러한 작업은 기 정의된 횟수 

동안 반복된다. 훈련이 종료되면 최적화로 학습된 매개변수들이 

저장되어 추론에 사용된다. 추론이란 새로운 입력 데이터가 Tri-

SDN 모델로 입력되면 DR 진행 중 또는 DR 진행 없음의 두 가

지 상태에 대한 확률을 나타내는 예측 점수를 출력한다. 

4. 평가

주어진 데이터를 바탕으로 제안하는 Tri-SDN의 효과성을 평가

하기 위해 일반적으로 사용되는 성능 평가 지표인 정확도, 민감

도, 정밀도, 특이도, 수신자 조작 특성 아래 영역(Area Under the 

Receiver Operating Characteristics, AUROC)을 측정하였다. 

평가를 통해 학습 모델이 특정 질환을 앓는 환자와 그렇지 않은 

환자를 얼마나 잘 구별해 내는지 추정한다. 평가 지표는 정오분류

표(Confusion Matrix)의 참 부정(True negative, TN), 긍정 오

류(False positive, FP), 부정 오류(False negative, FN), 참 긍정

(Positive, TP)을 기반으로 계산되며, 그 식은 아래와 같다. 

성능 평가는 10겹 교차검증(10-fold cross validation)을 수행

하였으며, 각각의 겹마다 생성한 모델을 20 에포크(epoch) 수행

하였다. 각각의 겹마다 성능 평가 지표를 계산하고, 최종 결과는 

이들의 평균과 표준편차를 퍼센트 단위로 나타낸다. 

Ⅲ. 실험 결과

실험은 세 가지 방법으로 진행되었다. 첫 번째 방법은 EMR-

DN이라 칭하며, 이는 256개의 노드로 구성된 5개의 은닉층을 

이용하여 EMR 속성값을 바탕으로 학습시킨 이진 분류가 수행되

었다. 두 번째 방법은 Tri-DN이라 칭하며, 이는 안저 이미지와 

EMR 속성값을 혼합하여 사용한 방법이다. 여기서는 안저 이미

지와 EMR 속성 값을 위한 2개의 심층 모델이 동일하게 256개의 

노드로 구성된 5개의 은닉층과, 둘의 특징을 합친 제 3의 모델은 

128개의 노드를 가진 단일 층으로 구성된다. 마지막 방법은 Tri-

SDN으로 스킵 연결(skip-connection) 기법을 사용한다. 

표 3. 제안 방법론을 이용한 실험 결과

정확도(%) 민감도(%) 정밀도(%) 특이도(%) AUROC(%)

EMR-DN 83.3±1.1 96.5±0.7 79.7±1.3 64.1±3.5 83.6±2.0

Tri-DN 86.5±0.9 96.5±1.5 83.3±1.2 71.8±3.0 86.4±1.5

Tri-SDN 90.6±0.7 96.5±1.2 88.7±1.0 82.1±3.0 88.8±1.4

<표 3>에 나타난 결과와 같이, EMR-DN의 평균 결과보다 Tri-

DN의 평균 결과가 정확도, 정밀도, 특이도, AUROC에서 각각 

3.2%, 3.6%, 7.7%, 2.8% 높게 나타남을 알 수 있다. 이 결과를 

토대로 EMR 속성값을 단일로 이용하는 것보다는 안저 사진과 

혼합하여 사용할 경우 더 높은 예측 성능을 얻을 수 있음을 알 수 

있다. 이러한 높은 성능을 보임에도 불구하고 바이모달 학습 전

략은 (i) 모델 구조의 복잡성(이미지, 수치, 혼합 벡터의 3가지 종

류의 신경망 네트워크)과 (ii) 은닉층의 개수에 따른 학습 능력의 

변화(많을수록 더 좋은 성능) 특성을 갖고 있으며, 최적의 훈련 

결과를 얻기 위해서는 많은 시간과 노력이 소요되는 하이퍼 파

라미터 조정 작업이 필요하다. 따라서, 본고에서는 Tri-DN에 스

킵 연결 기법을 도입한 Tri-SDN을 새로 제안한다. Tri-SDN 실

험 결과 <표 3>에 나타난 바와 같이 기존 방법보다 더 높은 성능

을 나타내어 복잡한 구조에서의 모델의 효과성을 입증하였다. 

특히, 민감도를 제외한 나머지 기준 지표에서는 2.4-10.3%의 향

상을 나타내었다. 다만 정확도, 민감도, 정밀도, AUROC의 평균 

표준편차는 약 1.0-1.5%이며 특이도는 3%을 나타내었다. 이러

한 이유가 나타난 데에는 두 가지가 있으며, 첫 번째는 DR 진행

이 되지 않는 데이터에 대해 진행 중이라고 잘못 분류된 경우와, 

두 번째는 참조되는 속성 값의 양이 많은데 비해 데이터셋 사이

즈가 상대적으로 적은 경우로 볼 수 있다. 

Ⅳ. 결 론

본고에서는 당뇨병 환자에서 DR 합병증이 진행할 가능성을 

식별하고 이에 따른 정기검진의 필요성과 치료 방안을 결정하기 

위해 심층 학습 기반의 당뇨병성 망막증 CDSS가 제안되었다. 제

그림 6. 전체 모델 학습 과정 
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안 알고리즘인 Tri-SDN은 CNN과 DNN을 합쳐 사용하는 것으

로 안저 사진과 도메인 전문가가 선택한 EMR의 위험 인자 속성 

값을 사용하여 분류를 수행하였으며, 스킵 연결 기법을 도입하

여 훈련 과정에서의 최적화 절차를 용이하게 하여 정확도를 더 

높일 수 있었다. 

본고의 실험을 통하여 얻은 결론으로 첫 번째는 안저 사진으로

부터 추출한 특징이 DR 위험 식별을 위해 의미 있게 활용될 수 

있고, 두 번째는 EMR 속성값을 이용한 분류가 심층 학습에도 잘 

적용되어 활용될 수 있음을 알 수 있었다. 
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