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목적: 실시간으로 유방 초음파 영상을 분석하여 암 의심 병변을 검출하고 감별진단하는 인공지능 진단 모델을 제안하

고, 키프레임 중심의 동영상 블록 테스트 데이터를 이용하여 제안 모델의 진단 성능과 실시간 성능에 대한 검증 

연구를 수행하고자 하였다.

대상 및 방법: 실시간 진단 보조를 위한 인공지능 딥러닝 모델은 기술사업화를 목적으로 50만장 이상의 유방초음파 데

이터를 학습하여 개발되었다. 제안 기법의 실시간 초음파 진단에 대한 성능을 검증하기 위해 조직검사로 확진된 

유방암 환자들로부터 6편의 초음파 동영상을 수집하였다. 모델 평가를 위해 수집된 모든 영상으로부터 랜드마크 

기반의 키프레임 추출 알고리즘을 사용하여 초당 10프레임으로 프레임을 추출하였으며, 총 25개의 키 프레임 블

럭을 생성하였다. 생성된 키 프레임 블럭의 레이블링은 숙련된 유방 영상 전문의가 병리 영상 판독지 참조하여 블

럭 단위로 수행하였다. 진단 성능지표는 정확도, AUC, 민감도, 특이도로 산출하였고, 실시간 성능에 대한 평가는 

병렬 연산 가속화를 위해 GPU를 사용하는 환경과 사용하지 않는 환경에서 한 프레임당 모델 입력부터 추론까지

의 시간을 GPU가 있는 하드웨어(HW Configuration 1) 및 GPU가 없는 하드웨어(HW Configuration 2) 모두에

서 측정하는 방식으로 수행하였다.

결과:	키 프레임 블록 데이터 셋은 비악성 14개, 악성 5개로 레이블링 되었고, 6개는 제외하였다. 레이블링된 키 프레

임 블럭은 201개의 프레임 영상을 포함하였다. 진단 성능 지표는 정확도 0.882, AUC 0.917, 민감도 1.0, 특이도 

0.833으로 나타났다. 추론 시간은 HW Configuration 1에서 평균 0.03초, HW Configuration 2에서 평균 0.06

초가 소요되어, GPU가 없는 환경에서도 초당 17 프레임을 처리할 수 있는 실시간성을 달성하였다. 

결론:	개발된 모델은 높은 진단 성능과 즉각적인 추론 시간으로 유방 초음파 검사 시 실시간 진단 지원이 가능하여, 실

제 초음파 검사에 적용하였을 때 사용자의 유방 병변의 검출과 진단 성능을 향상시켜줄 것으로 기대한다.
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서    론

유방암은 전 세계 여성들에게 가장 치명적인 질병 중 하

나이다. 유방암의 조기 진단은 일반적으로 성공적인 치료

의 기회를 증가시키고 사망률을 효과적으로 감소시킨다 

(1). 유방암 조기 진단을 위해서 유방촬영술, 초음파, 자기

공명영상 검사가 주로 사용되고 있다. 특히, 초음파 검사

는 양성과 악성 종양을 구별하기 위한 주요 방법으로 사용

되며, 비침습적이며 방사선의 위험이 없고 사용하기 쉬우

며 실시간 모니터링이 가능하다는 장점이 있다. 또한, 치

밀 유방으로 인해 유방촬영술에서 발견이 되지 않는 유방

암도 진단할 수 있다 (2-4).

이러한 장점에도 불구하고 초음파 영상 진단에는 몇 가

지 한계가 있다. 초음파 진단 과정은 검사자가 환자 1명 

당 30,000장 이상의 프레임 영상으로부터 병변을 검출한 

후, 병변의 악성 확률에 대해 판단하여 조직검사와 수술적 

제거 여부에 대한 결정을 내리게 된다 (5). 이 때 전적으

로 의사의 주관적 판단에 의존하고, 병변 진단을 위해 높

은 수준의 전문 지식이 필요하기 때문에, 전문가와 비전문

가의 진단 성적의 차이가 크고 의사들 간의 진단 일치도가 

그림 1. CadAI-B 모델의 검출 시각화 및 악성도 제공 결과

(a) 정상 증례의 B-mode영상(왼쪽)과 이를 진단하는 CadAI map(오른쪽). 본 연구에서 제안된 인공지능 모델(CadAI-B, 

v1.0.0)이 이 케이스의 경우 0.02%의 악성도로 예측을 하면서 유의미한 병변을 하이라이트하지 않고 있는 모습. (b) 암 증례의 

B-mode영상(왼쪽)과 이를 진단하는 CadAI map(오른쪽). 본 연구에서 제안된 인공지능 모델(CadAI-B, v1.0.0)이 이 케이스

의 경우 97.6%의 악성도로 예측을 하면서 종괴영역을 붉은색으로 하이라이트하고 있는 모습.

a

b
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낮게 나타나는 경향이 있다 (6-8). 또한, 양성 병변 및 유

사 병변으로 인한 높은 위양성률과 위음성률은 불필요한 

조직검사와 수술을 유발한다 (9, 10).

이러한 한계를 극복하기 위하여, 초음파 영상을 위한 

컴퓨터 지원 진단 시스템(Computer-Aided Diagnosis 

System, CAD)이 검사자의 진단 성적을 향상시킬 수 있

다는 것이 보고되고 있으며, 특히 인공지능(Artificial 

Intelligence, AI) 기술을 적용한 AI-CAD에 대한 관심

이 높아지고 있다 (11, 12). 유방 초음파 영상을 사용한 검

출, 감별진단 및 병변 분할을 위한 연구에서 합성곱 신경

망(Convolutional Neural Networks)이 기존 영상 처리 

기반 CAD에 비해 높은 성능을 보였다 (13-16). 현재까지 

AI-CAD 연구들은 사용자가 병변 발견 후 캡처한 정지 초

음파 영상을 대상으로 감별 진단을 지원하는 모델을 제안

하였다. 하지만 초음파 진단은 임상적으로 유의미한 병변

을 검출하는 과정이 선행되어야 하며, 동시에 이러한 검출 

과정이 스캔 시간 동안 실시간으로 이루어 진다. 이러한 

초음파 진단의 실시간성을 지원하기 위한 AI-CAD 기술

은 초음파 영상 프레임을 입력으로 하여, 병변을 검출하고 

악성 여부에 따라 시각화하는 AI 모델 처리 과정을 최소 

1초당 20프레임(0.05초/frame) 수준으로 수행할 수 있

는 실시간 처리 성능을 갖추어야 한다. 본 연구진은 실시

간 검출 및 감별 진단 기술을 구현하기 위해 각각 다른 모

델로 구현하기보다 동시에 수행할 수 있는 단일 신경망 모

델을 구현하여 수행 시간을 단축시키면서도 높은 진단 성

능을 보이는 실시간 유방 초음파 AI-CAD를 개발하였다. 

본 연구는 키프레임(Keyframe) 중심의 동영상 블록 테스

트 데이터를 활용하여, 실시간 유방 초음파 AI-CAD 모델

의 진단 성능 및 실시간 성능에 대한 검증 연구를 수행하

였다.

그림 2. 키 프레임 블록에 대한 악성/비악성 라벨링 결정 방법 

랜드마크 기반 키 프레임 결정 알고리즘을 이용하여 키프레임(Keyframe Distance Curve에서 붉은 선) 추출 후, 키 프레임 블록 

단위로 악성과 비악성 레이블링을 수행한다. 악성 프레임과 비악성 프레임을 모두 포함하는 경우, 악성으로 레이블링한다. 

N = Non-malignancy, M = Malignancy



- 63 -

조서현 외 : 유방 초음파 실시간 인공지능 진단 모델: 키프레임 기반의 동영상 테스트 블록을 이용한 초기 검증 연구

대상 및 방법

본 연구에 평가된 실시간 진단 모델은 50만장 이

상의 유방 초음파 영상을 학습하는 약지도(Weakly-

supervised)기반 학습 딥러닝 알고리즘을 기초로 개발

된 모델로 (CadAI-B, version 1.0.0, BeamWorks, Inc., 

Daegu, Republic of Korea) 악성 진단과 관련된 연관

성 맵을 생성하여 유방암 의심영역을 시각화 함으로써 유

의미한 병변 검출을 돕고, 동시에 초음파 영상 대한 정량

적 악성확률을 제시한다 (그림 1). 실시간 진단 모델은 학

습된 모델 성능을 유지하면서, 모델의 연산 속도를 높이기 

위하여 신경망 압축 기술을 이용한 경량화를 수행하였다. 

이때 경량화 이후에도 진단 정확도 유지를 위한 추가적인 

모델 최적화 과정을 함께 수행하였다 (17). 

실시간 AI-CAD 모델의 평가를 위하여, 2021년 1월부

터 2021년 7월까지 칠곡경북대학교 병원에서 유방 초음파

를 시행한 환자들로부터 동의서를 획득 후 총 6편의 초음

파 영상 비디오를 수집하였다. 초음파 동영상의 길이는 양

쪽 유방에 대한 영상을 획득하는데 초당 30프레임으로 평

균 3분이다. 모든 영상은 모델 평가를 위해 초당 10프레임

의 일정한 간격으로 프레임을 추출하고, 이후 프레임 단위 

랜드마크 기반 키 프레임 추출 알고리즘을 (18) 사용하여, 

영상마다 25개의 키 프레임 블럭을 생성하였다. 키 프레임 

추출 알고리즘은 프레임마다 다수의 랜드마크를 추출하

고, 인접 시간의 프레임에서 추출된 랜드마크 간 대응성을 

영상 특징들을 이용하여 구축한 뒤, 대응되는 랜드마크가 

적거나 거리가 먼 경우 영상 컨텍스트가 달라진 것으로 판

단하여, 대표 키프레임으로 추출하는 방식이다 (그림 2). 

추출된 키 프레임을 중심으로 앞뒤 각 10초간 프레임들을 

포함하여, 키 프레임 블록으로 정의한다. 따라서 각 키 프

레임 블록은 201 프레임으로 구성된다. 키 프레임 블럭의 

레이블링은 숙련된 한명의 유방 영상 전문의가 병리 및 영

상 판독지를 참조하여 블럭 단위로 수행하였다. 키 프레임 

블럭 데이터 셋은 비악성 14개, 악성 5개로 구성되었고, 6

개는 제외되었다. 제외 기준은 (1) 초음파 B-Mode가 포함

되지 않은 경우, (2) 초음파 B-Mode 영상이 Freeze 상태

인 경우, (3) 기타 영상 잡음, 마커 등이 포함된 경우이다. 

표 1은 전체 실시간 초음파 영상 테스트 데이터 셋의 분포

이다.

본 논문에서 제안한 CadAI-B 모델은 진단 성능

그림 3. 실시간 영상 키프레임 블럭에 대한 실시간 초음파 진단 모델 (CadAI-B)의 악성 의심 영역 검출 및 악성도 출력 결과. 

악성 병변이 포함된 시계열적으로 나열된 프레임 영상에서 제안된 모델이 병변을 검출하고, 악성도를 출력하는 모습. 병변이 포함

되지 않은 프레임(1~2, 7~9, 16~17, 28~29)에서는 붉은 영역이 없이 낮은 악성 확률을 제공하며 악성 병변이 포함된 프레임

에서는 붉은색으로 병변을 표시하며 높은 악성확률을 제공하고 있다. 
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과 실시간 성능으로 구분하여 평가하였다. 진단 성

능은 AUC(Area under the Receiving Operator 

Characteristics Curve), 민감도(Sensitivity), 특이도

(Specificity)로 평가하여 경량화 전/후를 비교하였으며, 

실시간 성능에 대한 평가는 영상 전처리를 통한 모델 입

력부터 추론까지의 시간을 측정하여 계산하는 프레임 당 

평균 연산 시간(Second per Frame)을 사용하였다. 실시

간 성능평가에서는 딥러닝 모델 구현 시 병렬 연산 가속

화를 위한 GPU를 사용하는 환경과 사용하지 않는 환경에

서 동작 속도를 계산하기 위하여 두가지 하드웨어 셋팅을 

구성하였다. 이를 통해 신경망 경량화를 통하여, GPU를 

사용하지 않는 환경에서도 충분한 실시간 성능을 달성할 

수 있는지 검증하였다. 첫번째 하드웨어 셋팅은 Intel(R) 

Core(TM) i7-10700 CPU @ 2.90GHz, 32GB, GeForce 

RTX 3080 GPU으로 구성되었으며 (HW Configuration 

1), 두번째 하드웨어 셋팅은 Intel(R) Core(TM) i9-

9880H CPU @ 2.30GHz, 16GB를 사용하였고, GPU는 

사용하지 않았다(HW Configuration 2).

결    과

제안된 모델의 테스트 블록들에 대한 진단 성능 지표는 

AUC 0.92, 민감도 1.00, 특이도 0.83으로 나타났다. 그림 

3과 같이 AI-CAD 모델은 키 프레임 블록에 포함된 모든 

프레임에 대해 실시간으로 검출을 지원하는 연관성 맵과 

감별 진단을 지원하는 악성 확률를 제공한다. 전문가가 악

성으로 레이블링한 모든 키 프레임 테스트 블록 중 병변이 

나타나는 프레임에서 AI-CAD 모델이 제공한 연관성 맵

의 하이라이트 영역이 악성 병변의 위치에 정확하게 대응

됨을 확인하였다. 

평균 추론 시간은 HW Configuration 1에서 0.03초/

frame, HW Configuration 2에서 0.06초/frame로 측정

되었다. 또한, 이러한 추론 시간을 기반으로 동영상 테스

트 블록에 대한 진단 모델을 적용하였을 때, 뚜렷한 지연

없이 실시간으로 검출 및 진단을 보조할 수 있음을 확인하

였다. 이러한 실시간 성능을 달성하기 위한 경량화 방법을 

적용하여 진단 모델의 크기가 104.62 MB에서 29.6 MB

로 감소함에도 불구하고, 진단 성능은 유지되었음을 확인

하였다 (표 2). 

그림 4. 기존 관심영역 기반 강지도학습 진단 모델과 제안된 CadAI-B모델의 진단 보조의 비교 구조

일반적으로 초음파 진단 과정(왼쪽)은 검출, 캡쳐, 측정, 진단으로 이루어 진다. 기존의 관심 영역 기반 강지도학습(Strong-

supervised) 모델은 사용자가 병변을 캡쳐하고 지정하여야만 인공지능 진단을 수행할 수 있지만, CadAI-B 모델은 약지도학습

(Weakly-supervised)과 강지도학습 알고리즘을 유연하게 활용함으로써, 검출 단계부터 인공지능이 지원하며, 사용자가 직접 

병변을 지정하지 않아도 측정과 진단을 동시에 수행한다.

표 1. 실시간 초음파 영상 테스트 데이터 셋

전체 악성 양성 정상

Video 수 6 4 2 -

Block수 25 5 14 6

Frame 수 3,819 1,005 2,814 -

크기 (mm) - 5 ~ 19 4 ~ 7 -
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고    찰

본 논문은 AI-CAD 모델을 이용한 실시간 초음파 진단 

지원 기술의 진단 성능과 실시간성을 평가하는 것을 목표

로 하였다. 해당 AI-CAD 모델은 50만장 이상의 유방 초

음파 영상으로 구성된 대규모 영상 데이터베이스로 학습

되었다 (19). 또한, 약지도 학습을 기반으로 악성 진단과 

연관된 영역을 시각화하여, 사용자가 악성 병변 위치를 쉽

게 검출할 수 있도록 지원하면서, 동시에 정량적 악성 확

률을 제공한다. 그리고 초음파 진단 과정에서 실시간 적용

이 가능하도록 프레임 당 추론 시간을 줄이는 신경망 압축 

기반 경량화 방법을 사용하였고, 경량화 후 진단 성능을 

유지하기 위한 최적화 과정을 수행하였다. 

그 동안 정지 영상을 이용한 초음파 AI-CAD를 분석한 

연구들이 소개되었으나, 실시간 영상을 대상으로 초음파 

AI-CAD 모델을 검증한 연구는 없었다. 실시간 영상을 대

상으로 진단 성능을 분석하기 위해서는, 시계열적으로 계

속 이어져 있는 동영상을 프레임 단위로 분할하고 각각 시

간에 대해 정답(Ground Truth)을 레이블링하는 과정이 

불가피하다. 하지만, 사용자가 주관적으로 직접 프레임들

을 선택하고 추출할 경우, 편향된 평가 데이터를 가질 수 

있기 때문에, 본 연구는 랜드마크 기반 프레임간 유사성 

측정 알고리즘을 사용하여 자동으로 컨텍스트의 변화가 

있는 유의미한 키프레임을 추출하여, 키프레임 중심의 영

상 블록 데이터를 구축하고, 블록 단위의 레이블링을 수행

하여 초음파 AI-CAD 모델의 검증 연구를 수행하였다. 

본 연구의 결과는 제안된 모델이 실시간 유방 초음파 영

상을 분석하여 높은 병변 검출 및 진단 성능으로 진단 지

원이 가능함을 보여준다. 하지만 향후 임상적용을 위해 해

결해야 할 문제도 발견할 수 있었다. 본 연구에서 제안된 

모델은 50만장이상의 정상 영상을 학습하여 다양한 정상 

유방 패턴들을 대부분 비악성으로 실시간 분석하여, 유의

미한 신호를 보이지 않았지만, 일부의 프레임에서 약한 위

양성 신호가 확인되었다. 특히, 유두 뒤쪽으로 후방음향음

영(Posterior Acoustic Shadowing) 및 선조직의 이질성

(Heterogeneous)이 높은 영역에서 위양성 신호가 주로 

감지되었다. 이는 사람과 비슷하게 본 AI-CAD가 일부 비

종괴성 유방암인지 의심하는 과정이라고 보이며, 추후 위

양성 신호의 주요 패턴들이나 케이스를 모아서 지속 학습

(Continual Learning)을 통해 개선하고자 한다. 

본 연구에 쓰인 모델은 약지도학습과 강지도학습

(Strong-supervised) 딥러닝 알고리즘을 유연하게 적용

하였고, 종래의 강지도학습 기반 알고리즘과 비교하여, 모

델의 학습과 임상적용에서 장점이 많다 (그림 4). 강지도

학습 기반 기술들은 일반적으로 전문가가 병변의 관심 영

역(Region of Interest, ROI)을 이미지 내에서 수동 혹은 

반자동으로 분할(Segmentation)하는 작업을 요구한다. 

또한, 자동화된 ROI 분할 방법을 이용하더라도, 전문가

가 직접 ROI를 검증하는 것이 여전히 필요로 하여, 다음

과 같은 한계를 수반한다. 첫째, 관심 영역에 대한 분할작

업은 시간이 많이 들고 노동 집약적이기 때문에 수만개 이

상의 학습 데이터를 필요로 하는 높은 진단 성능과 일반화 

성능의 딥러닝 모델을 개발하는 데 한계가 있다. 둘째, 관

심 영역에 대한 분할작업은 병변 특성(양성/악성 가능성

에 따른 경계, 모양)에 대한 주관적인 사전 판정을 한 후에 

이루어지므로 데이터에 기반하여 파라미터를 정하는 딥러

닝 알고리즘에 편향(Bias)을 추가하여 모델의 성능에 부

정적인 영향을 줄 수 있다. 셋째, 강지도학습에만 의존한 

인공지능 모델은 임상적으로 적용할 때 입력 값 역시 분할

된 관심영역을 필요로 하므로 영상에 대한 딥러닝 모델 예

측값을 얻기 위해서는 사용자가 매번 관심 영역을 지정하

고 ROI 분할작업을 검증해야 하는 번거로움이 있어 임상

적으로 활용되기가 어렵다. 넷째, 병변을 감별 진단하는데 

병변 영역이 아닌 병변 주변 영역(예, 주변 조직의 변화 및 

에코도)이 도움이 되는 경우가 많은데 현재까지의 강지도 

기반의 인공지능 모델은 병변 영역만을 학습에 활용함으

로써 포괄적 영상적 정보를 학습하는데 한계가 있다. 다섯

째, 강지도 기반의 인공지능 모델은 유방 종괴를 감별 진

단하는 목적에 국한하여 정상인 영상들을 분석하지 못한

다. 이는 실제 유방 초음파 영상 프레임에서 가장 많은 수

를 차지 않는 것이 정상(병변이 없는) 영상이므로 임상적

으로 활용하는데 중요한 장애라고 할 수 있다. 

결론적으로, 본 연구에서 개발된 모델은 높은 진단 성능

과 즉각적인 추론 시간으로 유방 초음파 검사 시 실시간 

진단 지원이 가능하여, 실제 초음파 검사에 적용하였을 때 

사용자의 유방 병변의 검출과 진단 성능을 향상시켜줄 것

으로 기대한다.

표 2. 경량화 전후 진단 성능 비교

AUC Sensitivity Specificity
Model 

Size (MB)

경량화 전 0.957 0.944 0.821 104.62

경량화 후 0.955 0.936 0.861 29.6

* MB: megabyte 
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Purpose: In this study, we propose an AI-based decision support method that detects and 
differentiates lesions from given breast ultrasound images in real-time. We also evaluate the 
effectiveness of the proposed method using a keyblock-wise accuracy and computation time 
measurement.

Materials and Methods: A weakly supervised deep learning model for the real-time decision support 
was implemented and trained using more than 500,000 breast ultrasound images. To evaluate 
the real-time performance of the proposed model on dynamic ultrasound images, we collected 
six ultrasound videos from breast cancer patients at Kyungpook National University Chilgok 
Hospital. In the model evaluation, 25 key-frame blocks with 201 frames per block were 
extracted using a landmark-based key-frame extraction algorithm. The block-wise labeling was 
performed by an experienced radiologist with reference to pathologic and radiologic reports. 
Diagnostic performance indicators were accuracy, AUC, sensitivity, and specificity. For the 
evaluation of real-time processing, the computation time per frame was measured in both 
hardware with GPU (HW Configuration 1) and hardware without GPU (HW Configuration 2).

Results: The key-frame blocks were labeled with 14 non-malignancy cases and 5 malignancy cases (6 
cases were excluded), and each block contained 201 frame images. The diagnostic performance 
was 0.882 of accuracy, 0.917 of AUC and sensitivity/specificity was 1.0/0.833, respectively. 
The inference time was 0.03 seconds per frame in HW Configuration 1 and 0.06 seconds per 
frame in HW Configuration 2.

Conclusion: The developed model can support breast ultrasound diagnostics in real-time due to high 
diagnostic performances and fast inference time.
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