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[Abstract]

In medical imaging, acquiring large-scale and balanced datasets is challenging due to privacy 

constraints and high annotation costs, and acne severity data are typically small-scale and highly 

imbalanced, making accurate classification of minority severe grades particularly important. This study 

proposes a dual-head self-supervised learning framework tailored for small-scale, imbalanced settings. To 

integrate the strengths of global alignment in SimCLR and ranking optimization in AUC-CL, two 

projection heads are constructed in parallel on a shared encoder, where InfoNCE loss and hard negative 

mining–based AUC ranking loss are respectively applied. Experimental results on ACNE04 demonstrate 

that the proposed method outperforms conventional supervised and existing self-supervised approaches 

overall, with notable improvements in F1-score and significant gains in classification performance for 

minority severe grades. 

▸Key words: ACNE04, Self-Supervised Learning, Dual-head Architecture, Imbalanced Classification, 

Contrastive Learning

[요   약]

의료 영상 분야에서는 개인정보 보호와 높은 레이블 비용으로 인해 대규모·균형 데이터 확보가 

어렵고, 여드름 중증도 데이터는 소규모이면서 클래스 불균형이 심해 소수 중증 등급의 정확한 

분류가 중요하다. 이에 본 연구는 소규모 불균형 환경에 적합한 Dual-head 자가학습 프레임워크를 

제안한다. SimCLR의 전역 정렬과 AUC-CL의 순위 최적화 장점을 통합하기 위해 공유 인코더 위

에 두 개의 projection head를 병렬로 구성하고, 각각 InfoNCE loss와 hard negative mining 기반 

AUC ranking loss를 적용하였다. ACNE04 데이터셋 실험 결과, 제안 방법은 기존 지도학습 및 자

가학습 기법 대비 전반적으로 우수한 성능을 보였으며, 특히 F1-score와 소수 중증 등급 분류 성

능이 유의미하게 향상되었다.

▸주제어: ACNE04, 자가학습, 이중 헤드 구조, 불균형 분류, 대조 학습
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I. Introduction

여드름은 일반적으로 청소년뿐만 아니라 일반 성인들에

게도 흔히 발생하는 피부 질환이다. 그러나 여드름을 치료

하지 않고 방치하다보면 피부 통증이 생기거나 흉터가 생

기기 때문에 검진 및 치료가 중요하다[1]. 여드름은 조기에 

검진하고 치료하면 효과가 좋으나, 전문의의 진단을 받기 

위해 병원을 방문해야 하기 때문에 접근성이 떨어진다. 이

를 극복하기 위하여 최근에 얼굴 이미지로부터 여드름 중

증도를 판단하는 다양한 연구가 진행되고 있다[2].

그러나 이러한 여드름 데이터는 의료정보와 관련된 개

인정보이기 때문에 데이터의 확보가 어렵다. 또한 데이터

를 확보하더라도 여드름 중증도에서 심각한 경우가 적고 

대부분 낮은 경우가 많기 때문에 클래스 간 편차가 클 수 

밖에 없다[3]. 이러한 이유로 충분한 레이블 데이터셋을 확

보하기 어려워 지도 학습 기반의 모델이 한계를 보이는 경

우가 많다. 레이블링이 부족한 상황에서 유용한 특징을 학

습할 수 있는 접근법으로 자가학습(Self-Supervised 

Learning, SSL)[4]이 다양한 비전 분야에서 대안으로 주

목받고 있다.

자가학습에서 대표적인 방법으로는 SimCLR(A Simple 

Framework for Contrastive Learning of Visual 

Representations)[5] 방법이 있다. SimCLR은 대조 학습

[6]을 통해 강력한 표현을 학습하지만 대규모 배치에 의존

적인 단점이 있다. 그리고 또 다른 방법인 AUC-CL[7]은 

AUC 최대화[8]를 통해 작은 배치에서도 안정적인 성능을 

보였다. 하지만 이러한 방법들은 Positive-Negative 쌍 

간 유사도 최적화에 초점을 두어 전반적인 표현 구조를 형

성하지만, 클래스 간 경계 정보를 직접적으로 반영하지 못

하였다. 특히 소규모 및 불균형 데이터 환경에서는 인접 

클래스 간 표현 중첩이 심화되어 경계에 위치한 클래스의 

분리도가 충분히 확보되지 못하였다[9]. AUC 기반 학습은 

불균형 데이터 환경에서 순위 관계를 직접 최적화함으로

써 이러한 경계 샘플에 대한 구분 능력을 향상시켰지만, 

Hard Negative 선택에 대한 민감성, 전역 표현 구조의 안

정성 저하 가능성이라는 한계 또한 존재한다[8][10].

따라서 본 연구는 단순한 손실 함수 결합이 아닌, 불균

형 데이터 환경에서 특징 표현 학습과 클래스 간 분리 최

적화를 동시에 수행하기 위한 Dual-head 자가학습 프레

임워크를 제안한다. 제안 방법은 공유 인코더 위에 두 개

의 projection head를 병렬로 구성하여, 하나는 InfoNCE 

loss를 통해 전체적인 특징 표현을 학습하고, 다른 하나는 

AUC ranking loss를 통해 소수 클래스에 민감한 분류 경

계를 학습하도록 설계하였다. 이를 통해 기존 자가학습 기

반 표현 학습의 안정성과 AUC 기반 학습의 불균형 대응 

능력을 동시에 확보할 수 있도록 하였다. 또한 두 학습 방

식의 특성을 이론적, 실험적으로 분석하고 불균형 데이터 

환경에서 발생하는 구조적 한계를 체계적으로 규명하였다. 

이를 바탕으로 표현 정렬과 순위 최적화를 통합한 새로운 

결합 손실 함수를 설계하였으며, ACNE04 데이터셋을 통

해 제안한 손실 함수가 실제 소규모 불균형 의료 이미지 

환경에서 효과적으로 작동함을 입증하였다.

본 논문의 주요 기여는 다음과 같다.

l 클래스 불균형 의료 영상 데이터 환경에서 기존 자가학

습(SSL) 모델의 한계를 분석하였다. SimCLR의 배치 

크기 의존성과 AUC 기반 학습의 표현 학습 한계를 체

계적으로 고찰하여 문제 해결의 근거를 제시하였다.

l 본 연구는 기존 Dual-head 기반 자가학습 구조를 단

순 적용하는 것이 아니라, 불균형 데이터 환경에 최적

화하기 위하여 InfoNCE와 AUC ranking loss를 각각 

분리된 head에 적용한 목적 지향적 Dual-head 최적

화 구조를 제안하였다.

l 소수 클래스(minority class) 판별 성능의 실질적 향상

을 입증하였다. ACNE04 데이터셋을 활용한 실험에서 

제안 방법이 기존 단일 SSL 방식 대비 F1-score와 

Recall을 유의미하게 개선하여, 데이터 불균형 도메인

에서의 실용적 활용 가능성을 확인하였다. 

각 장의 구성은 다음과 같다. II장에서는 자가학습 및 

AUC 최적화와 관련된 기존 연구를 고찰한다. III장에서는 

제안하는 Dual-head 프레임워크의 구조와 손실 함수 설

계를 상세히 기술한다. IV장에서는 실험 환경과 데이터셋

을 설명하고, 기존 방법과의 성능 비교 및 분석 결과를 제

시한다. 마지막으로 V장에서는 결론과 한계, 향후 연구 방

향을 논의한다.

II. Related works

2.1 Self-Supervised Contrastive Learning

자가학습(Self-Supervised Learning, SSL)은 레이블 

없이 데이터 자체의 구조를 활용하여 표현을 학습하는 방

법으로, 최근 다양한 비전 과제에서 효과를 보이고 있다. 

대표적으로 대조학습(Contrastive Learning) 기반 방법

과 비대조학습(Non-Contrastive Learning) 기반 방법으

로 구분할 수 있다.
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Contrastive Learning 기반 방법으로는 SimCLR과 

MoCo(Momentum Contrast)[11]가 대표적이다. SimCLR

은 동일 이미지의 두 augmentation을 positive pair로 정의

하고, 나머지 샘플을 negative로 간주하여 InfoNCE 

loss[12]를 통해 표현을 학습한다. InfoNCE는 positive 쌍의 

유사도를 높이고 negative와의 유사도를 낮추는 방식으로 

동작하며, 대규모 배치 환경과 긴 학습에서 강력한 표현을 

학습하는 것으로 보고되었다. 또한 MoCo는 Momentum 

Encoder와 Memory Queue를 활용하여 대규모 Negative 

Sample을 효율적으로 구성함으로써 안정적인 학습을 가능

하게 하였으며, 배치 크기에 대한 의존성을 완화하였다. 그러

나 이러한 방법들은 여전히 Negative Sample 구성에 의존

하며, 학습 안정성과 계산 비용 측면에서 한계를 가진다.

이후 Negative Sample 없이 학습하는 Non-Contrastive 

방법으로 BYOL(Bootstrap Your Own Latent)[13]과 

DINO(Distillation with No Labels)[14]가 제안되었다. 

BYOL은 Teacher-Student 구조를 통해 Representation 

Collapse를 방지하며 안정적인 표현 학습을 수행하고, DINO

는 Self-distillation 기반으로 Teacher Network의 출력을 

활용하여 의미론적 특징을 효과적으로 학습한다.

이러한 방법들은 강력한 표현 학습 성능을 보이지만, 주

로 전역적인 Representation Alignment에 초점을 두고 

있어 클래스 간 경계 정보나 불균형 데이터 환경에서의 

minority class 분리 문제를 직접적으로 고려하지 않는 

한계를 가진다. 이는 소수 클래스 샘플이 결정 경계 근처

에 집중되는 여드름 중증도 분류와 같은 불균형 환경에서 

성능 저하로 이어질 수 있다.

2.2 AUC Contrastive Learning

AUC[12](Area Under the ROC Curve)는 임의의 

Positive 샘플이 Negative 샘플보다 높은 점수를 가질 확률

로 해석되며, 분류기의 순위 능력을 평가하는 지표이다. 

AUC Maximization은 점수의 절대값이 아닌 Positive와 

Negative 간의 순위 관계를 직접 최적화하는 접근으로, 일

반적으로 Pairwise Ranking Loss 형태로 구현된다[15]. 

AUC-CL[7]은 이러한 AUC 기반 순위 최적화를 대조학

습에 결합한 방법으로 소규모 배치 및 불균형 데이터 환경

에서 안정적인 성능을 보인다는 점에서 주목받았다. 순위 

기반 학습은 경계에 위치한 샘플에 대해 더 강한 구분 신

호를 제공할 수 있으며, 다수 클래스에 의해 지배되는 현

상을 완화할 가능성이 있다.

Ranking 기반 최적화는 Positive와 Negative 간의 순

위 관계를 직접적으로 학습하는 방식으로, 표현간 상대적 

차이를 강조한다. 그러나 Softmax 기반 대조 학습과 달리 

전체 배치에 대한 확률적 정규화를 수행하지 않으므로

[16], 표현 공간의 전역 분포를 명시적으로 정렬하지 못해 

전역 표현 구조의 안정성이 상대적으로 약화될 가능성이 

존재한다[17][18].

III. The Proposed Method

3.1 Method Framework

두 개의 서로 다른 데이터 증강 ∼ , ∼을 

동일한 증강 분포로 샘플링하여 하나의 입력 이미지에 적용

함으로써 서로 상관된 두 개의 뷰를 생성한다(Figure 1). T는 

Data Augmentation 종류를 의미하며, 본 연구에서는 

RandomResizedCrop, HorizontalFlip, ColorJitter, 

ToGray, GaussianBlur, Solarize, Normalize를 포함하는 

조합으로 구성하였다. aug1, aug2는 해당 분포로부터 독립

적으로 Random Sampling된 데이터 증강 기법을 의미한

다. 공유 인코더 ⋅는 각 증강 이미지를 표현 공간으로 

매핑하여, 생성된 특징은 두 개의 projection head 

sim ⋅와 auc ⋅로 전달된다. sim head는 대조 손실

을 통해 표현 간의 일치도를 최대화하고, AUC head는 순위 

기반 최적화를 통해 양성-음성 쌍 간의 분리도를 향상시킨

Fig. 1. Dual-head contrastive Framework
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다. 두 목적 함수를 결합하여 인코더를 자가학습 방식으로 

사전 학습한다. 사전 학습이 완료된 후에는 projection 

head를 제거하고, 학습된 인코더 ⋅와 representation 

h를 Downstream Task를 위한 초기화 가중치로 사용한다. 

클래스 불균형 환경에서의 표현 학습을 개선하기 위해 

Self-Supervised Contrastive Learning 기반의 전역 표현 

정렬 능력과 AUC 기반 Ranking 최적화의 경계 분리 특성을 

결합한 Dual-Head Contrastive Framework를 제안한다. 

pretraining 단계에서는 동일 이미지로부터 생성된 두 개의 

Augmentation을 입력으로 사용하며, 하나의 Shared 

Encoder를 통해 Feature Representation을 추출한다. 이

후 두 개의 projection head를 통해 각각 SimCLR 기반의 

InfoNCE loss와 AUC 기반의 Ranking Loss를 동시에 최적

화한다. 이후 두 개의 projection head를 통해 각각 다른 

Embedding Space로 사상한다.

3.2 Agreement Maximization

sim head에서는 InfoNCE Loss를 사용하여 Positive 

Pair 간의 표현 일치를 최대화한다. 각 이미지 에 대해 

두 개의 Augmentation , 를 생성하고, 공유 

Encoder ⋅와 projection head sim ⋅를 통과시

켜 Representation 
sim

, 
sim

를 얻는다.InfoNCE Loss

는 다음과 수식 (1)과 같이 정의된다.

infoNCE N
 
i  

N

log


  



exp
 ⊤



exp 
⊤

 
(1)

여기서 
 ,

는 동일한 원본 이미지에 서로 다른 

Augmentation을 적용하여 얻은 두 표현이며, 는 

Temperature 하이퍼파라미터이다. 분자 항은 Positive 

Pair 간의 유사도를 최대화하며, 분모 항은 배치 내 모든 

샘플과의 유사도를 정규화하여 Negative 샘플과의 대비를 

형성한다. 이를 통해 Representation 공간에서 Positive 

Pair의 정렬을 강화하고, Negative Pair와의 분리를 유도

한다.

3.3 AUC Maximization

AUC head 에서는 Positive Similarity와 Hard 

Negative Similarity[19]를 기반으로 Pairwise Ranking 

Loss를 적용한다. 각 Anchor에 대해, Positive 

Similarity는 
  


 이며, 


는 동일 이

미지의 대응 Augmentation Index를 의미한다.

Hard Negatives는 다음 수식 (2)와 같이 정의된다.

  top ksimz i
aucz j

auc   j ≠ i j≠ j (2)

AUC loss는 다음 수식 (3)과 같이 정의된다.

  
 
  




  


  



 
   

   (3)

여기서 
는 Anchor i의 Positive Similarity,  

 는 

Anchor i의 Hard Negative k Similarity이다. B는 batch 

size, K는 Hard Negative 개수이며 상수 c와 학습 가능한 

파라미터 b를 도입하여 양성 및 음성 샘플의 유사도 분포를 

특정 영역으로 군집화한다. 동시에 α를 통해 양성 샘플이 

음성 샘플보다 높은 유사도 순위를 갖도록 강제한다.

따라서 자기 자신과 Positive Pair를 제외한 Negative 

Similarity 중 상위 k개를 선택한다. 이 때 각 Anchor에 

대해 Ranking Loss는 
  

 가 되도록 최적화된다. 

결과적으로 AUC 기반 최적화는 Positive-Negative 간 순

위 관계를 직접적으로 조정하며, 어려운 Negative에 대해 

더 큰 구분력을 학습하게 되고, 클래스간 분리도를 효과적

으로 강화한다.

3.4 Joint Loss

전역적 표현 정렬(Global Alignment)과 순위 최적화를 

동시에 활용하기 위해, InfoNCE Loss와 AUC 기반 

Ranking Loss를 수식 (4)와 같이 하나의 통합 목적 함수

로 결합한다.

    sim (4)

여기서 λ ∈ [0,1] 는 표현 간 일치도(Agreement)와 순위 

기반 판별력(Discrimination) 사이의 균형을 조절하는 하

이퍼파라미터이다. 공유 인코더 f(⋅)는 총 손실 L_total을 

기준으로 업데이트되며, 각 projection head는 자신에게 

대응되는 목적 함수에 의해 최적화된다. L_total에서 각 헤

드의 기여도를 조절하는 λ는 0.2를 사용하였다. 불균형한 

여드름 데이터셋에서 클래스 간 경계 분리도를 높이는데 있

음을 반영한 것이며, 낮은 λ 설정을 통해 L_auc의 순위 최

적화 기여도를 높여 소수 클래스 판별력을 극대화 하였다.

IV. Experiments and Results

4.1 Experimental Setup

ACNE04 데이터셋(총 1,457장)을 활용하여 선행 연구[3]

을 참조하여 랜덤하게 8:2 비율로 분할하여 1,165장을 학습

용, 292장을 테스트용으로 구성하였다. 데이터 분할은 실험
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의 재현성을 위해 고정된 랜덤 시드 3407을 사용하여 데이터

를 분할하였으며, 초기화에 따른 성능 변동을 고려하기 위해 

서로 다른 난수 초기값을 사용한 3회 반복 실험을 수행하였

다. 실험은 PyTorch 프레임워크를 기반으로 NVIDIA RTX 

4090 GPU 환경에서 수행되었다. ResNet-50[20]을 백본으

로 사용하여 초기 가중치는 ImageNet[21]에서 사전 학습된 

pretrained weight로 설정하였으며 Early stopping은 적

용하지 않았다. 총 200 epochs 동안 128의 배치 사이즈에서 

실험을 진행하였다. AUC 최적화의 안정성을 위해 초기 20 

epochs 동안 L_sim Loss만을 사용하여 Warm-up 단계를 

거쳤으며, 이후 Hard Negative Mining(상위 10% 또는 최소 

5개)을 포함한 AUC 기반 학습을 병행하였다. 또한 두 손실 

함수의 결합 가중치 λ는 0.2로 설정하였다. projection 

head는 2-layer MLP 구조로 구성되며, Linear(2048 → 

512) - Batch Normalization - ReLU - Linear(512 → 

128)로 이루어진다. 제안 방법에서는 InfoNCE Loss와 AUC 

Ranking Loss를 각각 최적화하기 위해 두 개의 독립적인 

projection head를 사용하며, 두 Head는 동일한 구조를 가

진다. 최종 임베딩 차원은 128로 설정하였다. Learning 

rate는 1e-3, Weight decay는 5e-4, InfoNCE Loss 계산 

시 Temperature Parameter τ는 0.5로 설정하였다. 데이터 

증강은 Albumentations 라이브러리를 사용하여 

RandomResizedCrop(224×224), HorizontalFlip(p=0.5), 

ColorJitter(p=0.8), Grayscale(p=0.2), GaussianBlur(p=0.5)

를 적용하였다.

이후 해당 Pre-trained Weight를 초기값으로 사용한 

Fine-tuning의 손실 함수는 Cross-entropy Loss를 적용

하여 Epoch은 50, Optimizer는 AdamW[22]를 사용하였

고, Cosine Annealing Learning Rate Scheduler[23]를 

적용하였다.

4.2 Confusion Matrix by Acne Severity Grade

본 논문에서는 여드름 중증도를 4단계로 구분하여 분류

를 수행하였다. Figure 2는 ACNE04 데이터셋의 예시 이

미지와 각 여드름 중증도 등급(Grade)을 함께 보여준다.

Grade 0 Grade 1 Grade 2 Grade 3

Fig. 2. Examples of ACNE04 Grade (0-3)

Grade 0 ~ 3으로 갈 수록 중증 단계의 피부 상태를 의

미하며 Grade 0과 1이 다수를 차지하고, Grade 2와 3은 

상대적으로 적은 수를 차지하는 불균형 구조를 가진다.

Table 1-3은 각각 SimCLR, AUC-CL, 제안 방법의 혼

동행렬을 나타낸다. 각 표에서 행은 실제 등급(True 

Label)을 의미하고, 열은 예측한 등급(Predicted Label)을 

의미한다. 

Table 1의 SimCLR 결과를 보면, Grade 0에서는 95장

을 정확히 분류하여 안정적인 성능을 보였다. 그러나 

Grade 2에서는 17장이 Grade 1로 오분류되는 경향이 나

타났다. 이는 중증도 단계의 구분 경계가 명확히 형성되지 

않았음을 의미한다. Table 2의 AUC-CL은 Grade 2에서 

27장을 정확히 분류하여 SimCLR 대비 개선된 성능을 보

였다. 이는 순위 기반 학습이 소수 클래스 판별에 긍정적

인 영향을 미쳤음을 시사한다. 그러나 Grade 3에서는 18

장만 정확히 분류되어 중증 단계에서의 성능 저하가 확인

되었다. Table 3의 제안 방법은 Grade 2에서 26장을 정

확히 분류하여 SimCLR 대비 크게 향상된 결과를 나타내

는 동시에 Grade 3에서 22장을 정확히 분류하여 SimCLR

과 동일한 성능을 유지하였다. 종합적으로, 제안한 

Dual-head 구조는 다수 클래스의 정확도를 유지하면서도 

소수 클래스의 판별력을 안정적으로 향상시켰으며, 불균형 

데이터 환경에서 전반적인 분류 경계를 개선하는데 효과

적임을 확인하였다.

Predicted Label

Grade 0 Grade 1 Grade 2 Grade 3

True 

Label

Grade 0 95 16 0 0

Grade 1 24 84 9 1

Grade 2 0 17 17 4

Grade 3 0 1 2 22

Table 1. Confusion Matrix for SimCLR

Predicted Label

Grade 0 Grade 1 Grade 2 Grade 3

True 

Label

Grade 0 92 18 1 0

Grade 1 17 89 12 0

Grade 2 0 6 27 5

Grade 3 0 1 6 18

Table 2. Confusion Matrix for AUC-CL

Predicted Label

Grade 0 Grade 1 Grade 2 Grade 3

True 

Label

Grade 0 92 19 0 0

Grade 1 24 92 9 1

Grade 2 0 10 26 2

Grade 3 0 1 2 22

Table 3. Confusion Matrix for Method
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Method Class Precision Recall F1-score

SimCLR

Grade 0 0.8 0.86 0.83

Grade 1 0.71 0.71 0.71

Grade 2 0.61 0.45 0.52

Grade 3 0.81 0.88 0.85

Avg (Macro) 0.73 0.72 0.72

Accuracy - - 0.75

AUC-CL

Grade 0 0.84 0.83 0.84

Grade 1 0.78 0.75 0.77

Grade 2 0.59 0.71 0.64

Grade 3 0.78 0.72 0.75

Avg (Macro) 0.75 0.75 0.75

Accuracy - - 0.77

Proposed

Grade 0 0.85 0.83 0.84

Grade 1 0.75 0.78 0.77

Grade 2 0.7 0.68 0.69

Grade 3 0.88 0.88 0.88

Avg (Macro) 0.8 0.79 0.8

Accuracy - - 0.79

Table 4. Classification Performance Comparison

실험 결과 제안 구조는 데이터 불균형 환경에서 가장 우

수한 성능을 보임을 확인하였다. Table 4는 각 방법에 대한 

클래스별 분류 성능을 Precision, Recall, F1-score 기준

으로 비교한 결과를 나타낸다. 전체적으로 제안 방법

(Proposed)은 정확도(Accuracy) 0.79와 Macro 

F1-score 0.80을 기록하며 모든 비교 방법 중 가장 우수한 

성능을 보였다. 기존 방법인 SimCLR은 Grade 0과 Grade 

1과 같은 다수 클래스에서는 비교적 안정적인 성능

(F1-score 0.83, 0.71)을 보였으나, 소수 클래스인 Grade 

2에서는 F1-score가 0.52로 크게 감소하는 한계를 보였다. 

AUC-CL은 Grade 2에서 Recall이 0.71로 향상되며 일부 

개선된 모습을 보였으나, Grade 3에서 F1-score가 0.75로 

감소하는 등 클래스 간 성능 편차가 존재하였다. 반면, 제안 

방법은 모든 클래스에서 균형 잡힌 성능을 보이며, 특히 

Grade 2에서 F1-score를 0.69까지 향상시켜 기존 방법 대

비 가장 큰 개선을 달성하였다. 또한 Grade 3에서도 

F1-score 0.88로 가장 높은 성능을 기록하여, 중증 클래스

에 대한 판별 능력이 크게 향상되었음을 확인할 수 있다.

이러한 결과는 제안 방법이 다수 클래스의 성능을 유지

하면서도, 데이터 불균형 환경에서 소수 클래스의 표현 학

습과 분류 경계 형성을 효과적으로 개선했음을 시사한다.

Method Accuracy Precision Recall F1-score

Supervised 74.54 ± 0.40 0.7241 ± 0.0077 0.7427 ± 0.0220 0.7306 ± 0.0083

SimCLR 75.68 ± 1.03 0.7326 ± 0.0035 0.7457 ± 0.0191 0.7332 ± 0.0073

AUC-CL 77.05 ± 0.59 0.7527 ± 0.0121 0.7652 ± 0.0114 0.7553 ± 0.0073

Proposed 79.68 ± 0.71 0.7841 ± 0.0144 0.7851 ± 0.0236 0.7920 ± 0.0022

Table 5. Comparison with Baseline Methods for ACNE04

4.3 Comparison with Baseline Methods

제안한 모델의 분류 성능을 평가하기 위해 기존의 대조 

학습 기반 모델인 SimCLR 및 AUC-CL과의 비교 실험을 

수행하였다. 분류 성능을 평가하기 위해 정확도(Accuracy), 

정밀도(Precision), 재현율(Recall), F1-score 총 4개의 지

표를 사용하였다.

Accuracy는 정확도를 나타내며 전체 샘플 중 올바르게 

분류된 비율을 의미하며, Precision은 모델이 해당 클래스

로 예측한 샘플 중 실제로 해당 클래스인 비율을 나타낸다. 

Recall은 실제 해당 클래스 샘플 중 모델이 정확히 탐지한 

비율을 의미하며 F1-score는 Precision과 Recall의 조화 

평균으로, 두 지표 간의 균형을 평가하는 데 사용된다.

Table 5는 ACNE04 데이터셋에 대한 분류 성능을 비교

한 결과를 나타낸다. ACNE04 데이터셋의 클래스 불균형 

및 높은 클래스 내 변동성으로 인해 전반적인 성능은 70%

대에 분포하며, 이는 선행 연구[3]의 재현 실험에서도 동일

하게 관찰된다. 본 연구는 절대 수치보다 통제된 동일 환

경에서의 상대적 성능 향상폭을 기준으로 제안 방법론의 

유효성 검증을 진행하였다. 이러한 조건에서 제안 방법은 

모든 지표에서 기존 방법 대비 가장 우수한 성능을 기록하

였다. 특히 F1-score의 향상은 불균형 데이터 환경에서 

소수 클래스에 대한 분류 안정성이 개선되었음을 의미한

다. 이는 제안한 학습 전략이 클래스 불균형 상황에서 정

밀도와 재현율 간의 균형을 효과적으로 개선했음을 보여

준다.

λ k (Top-k /Ratio)
(Macro)

F1-score

0.1 5 (10%) 0.77

0.2 5 (10%) 0.8

0.5 5 (10%) 0.76

0.2 10 (20%) 0.6

Table 6. Effect of Hyperparameters λ and k

4.4 Ablation Study

λ와 k 값에 따른 성능 변화를 분석하기 위해 ablation 

study를 수행하였다. Table 6은 λ와 k 값 변화에 따른 

macro-F1 성능 변화를 보여준다. λ=0.2, k=5 (10%) 설정
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에서 가장 높은 macro-F1 (0.80)을 기록하였다. λ가 0.1에

서 0.2로 증가할 때 성능이 향상되었으나, 0.5로 증가할 경

우 오히려 성능이 감소하는 경향을 보였다. 이는 적절한 가

중치 설정이 모델의 표현 학습에 중요함을 시사한다.

또한, k 값을 5에서 10으로 증가시킬 경우 Macro-F1

이 0.80에서 0.60으로 크게 감소하는 것을 확인할 수 있었

다. 이는 과도한 샘플 선택이 오히려 노이즈를 증가시켜 

성능 저하를 유발할 수 있음을 의미한다. 따라서, 적절한 

비율의 샘플을 선택하는 것이 중요하며, 본 연구에서는 

k=5 (10%)를 최적 설정으로 사용하였다.

4.5 Applicability

본 연구에서 제안하는 프레임워크의 일반화 가능성을 

검증하고, 데이터 불균형 환경에서의 성능을 평가하기 위

해 의료 데이터셋인 CheXpert를 이용한 추가 실험을 수

행하였다.

이를 위해 CheXpert 데이터셋[24]에서 총 1,500장의 

이미지를 추출하여 ‘No Finding’ 라벨을 기준으로 정상(0)

과 비정상(1)으로 재구성하여 이진 분류 태스크를 설정하

였다. 모델의 테스트를 위해 정상 데이터의 비율을 각각 

5%와 10%로 설정하여 극심한 불균형 환경을 조성하였다.

Table 7은 전체 데이터 중 비정상(Abnormal) 샘플의 

비율을 각각 5%와 10%로 설정한 극심한 불균형 환경에서 

각 모델의 성능을 비교한 결과이다. 실험 결과 제안 방법

이 5%, 10%의 모든 비율에서 기존 베이스라인 모델들을 

일관되게 상회하는 성능을 보였다. 불균형 데이터에서 

Recall과 F1-score의 유의미한 상승은 제안하는 구조가 

다수 클래스에 편향되지 않고 정밀한 분류 경계를 형성하

고 있음을 시사한다.

이러한 결과는 기존 의료 데이터의 불균형 문제를 해결

하는데 있어 제안하는 구조가 실용적인 대안이 될 수 있음

을 보여준다.

V. Discussion

본 연구에서 사용한 ACNE04 데이터셋은 총 1,457장의 

제한된 샘플로 구성되어 있으며, Grade 2 및 Grade 3의 

비율이 상대적으로 낮은 불균형 구조를 가진다. 또한 여드

름 병변은 클래스 간 시각적 차이가 미세하고 동일 클래스 

내 병변 형태의 다양성이 커 분류 난도가 높은 특성을 가

진다. 이러한 데이터셋 특성으로 인해 전체 분류 성능이 

70% 후반 수준으로 형성되며, 이는 선행 연구[3]의 재현 

실험에서도 유사하게 관찰된다. 특히 원 논문에서는 무작

위 데이터 분할(Random Split)을 사용하여 실험을 수행하

였기 때문에 동일한 학습 및 평가 환경을 완전히 재현하는 

데 한계가 존재하며, 데이터 분할 방식에 따라 성능 편차

가 발생할 수 있다. 따라서 본 연구에서는 절대적인 성능 

수치보다 동일 통제 환경 내에서의 상대적 성능 향상을 중

심으로 제안 방법의 효과를 평가하였다.

또한 본 연구에서는 CheXpert 데이터셋 기반 추가 실험

을 통해 제안 방법의 일반화 가능성을 보완적으로 검증하

였으나, 다양한 도메인 및 대규모 데이터셋에 대한 확장 검

증은 아직 수행되지 못하였다. 따라서 향후에는 보다 다양

한 의료 및 일반 영상 데이터셋에 대한 추가 실험을 통해 

제안 방법의 일반화 성능을 폭넓게 검증할 필요가 있다.

VI. Conclusions

본 연구에서는 대조 학습 기반 자가학습 방법인 

SimCLR과 AUC 최적화 기반 학습 기법의 특성을 분석하

고, 소규모 불균형 데이터 환경에서 발생하는 한계를 고찰

하였다. 특히 여드름 데이터셋인 ACNE04는 클래스 간 불

균형이 심하고 병변 간 시각적 차이가 미세하여, 기존의 

Cross-entropy 기반 학습이나 단일 목적 함수 기반 표현 

학습으로는 소수 클래스에 대한 구분 성능이 저하되는 문

제가 발생한다. 따라서 기존 Contrastive Learning 목적 

Ratio Method Accuracy Precision Recall F1-score

5%

Supervised 67.24 ± 3.32 0.6450 ± 0.0119 0.7604 ± 0.0209 0.6122 ± 0.0306

SimCLR 74.64 ± 1.50 0.6599 ± 0.0010 0.7888 ± 0.0018 0.6478 ± 0.0041

AUC-CL 75.07 ± 0.89 0.6394 ± 0.0036 0.7513 ± 0.0095 0.6383 ± 0.0181

Proposed 76.35 ± 0.65 0.6830 ± 0.0030 0.8093 ± 0.0123 0.6932 ± 0.0010

10%

Supervised 80.34 ± 1.32 0.6531 ± 0.0091 0.7594 ± 0.0154 0.6692 ± 0.0098

SimCLR 84.47 ± 0.25 0.7103 ± 0.0041 0.8156 ± 0.0029 0.7232 ± 0.0067

AUC-CL 85.15 ± 0.41 0.7293 ± 0.0057 0.7822 ± 0.0311 0.7336 ± 0.0097

Proposed 87.04 ± 0.25 0.7170 ± 0.0068 0.8241 ± 0.0096 0.7426 ± 0.0077

Table 7. Performance Comparison Under 5% and 10% Imbalance Ratios
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함수가 대규모 배치 크기에 의존한다는 점과, AUC 기반 

학습이 전역적 표현 정렬 측면에서 제한적일 수 있다는 점

에 주목하였다. 이를 바탕으로 공유 encoder 위에 두 개

의 projection head를 구성한 Dual-head 구조를 설계하

고, InfoNCE Loss와 AUC 기반 Ranking Loss를 동시에 

최적화하는 통합 학습 목적 함수를 제안하였다. 실험 결

과, 제안 방법은 기존 방법 대비 소수 클래스에 대한 분별

력 향상 및 전체 분류 성능 개선을 보였으며, 특히 불균형 

환경에서의 안정적인 성능을 확인하였다. 다만 실험이 

ACNE04 데이터셋에 국한되어 수행되어 데이터셋의 불균

형 정도나 특성에 따라 파라미터를 최적화하는 기법에 대

한 연구가 부족하다. 향후 데이터셋의 불균형 정도에 따라 

λ를 스스로 조절하는 파라미터 최적화 기법에 대한 연구

가 추가로 필요하다.
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