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딥러닝을 이용한 초음파 유방 종괴의 감별: 
전향 연구 소개 및 초기 결과 보고

김 원 화 � 김 혜 정

칠곡경북대학교병원 영상의학과 

목적: 초음파 유방 결절의 감별진단에서 convolutional neural network (CNN)방식의 적용은 아직 연구가 부족한 상

황이다. 본 기관에서 1000개의 유방 결절을 이용한 후향 분석의 초기 결과를 공유하고, 이를 이용하여 대한유방

영상의학회와 대한유방검진의학회의 지원을 받고 있는 전향적 연구로 여러 기관에서 얻은 초음파 결절 영상을 이

용하여 딥러닝을 적용해보고자 한다.

대상 및 방법: 2011년부터 2018년까지 조직검사 및 수술로 확진된 500개의 악성 결절과 2년 이상의 추적검사에서 변

화를 보이지 않은 500개의 양성 결절, 모두 1000개의 초음파 결절을 대상으로 하였다. 전처리한 영상은 머신러

닝에서 발생할 수 있는 과대적합 (overfitting)을 방지하지 위하여 1000개의 결절 중 800개를 무작위로 선택하

여 학습 모델을 만들고 (training and validation), 이 모델을 나머지 200개 결절을 대상으로 하여 5-fold cross-

validation test하였다. 학습모델의 진단성적은 area under the curve (AUC), 정확도, 민감도, 특이도로 계산하

였다. 본 연구에서 학습된 CNN 모델은 최근 각광을 받고 있는 Global Averaging Pooling (GAP)기법을 사용하

여 분류 학습을 하면서 위치 선정을 할 수 있는 정보를 동시에 제공하였다.

결과:	5-fold cross-validation test를 한 결과 set 1, 2, 3, 4, 5에 대한 AUC는 0.926-0.976, 민감도는 81%에서 94%, 

특이도는 85%에서 92%, 정확도는 86%에서 93%이며, 모두 80%로 이상의 좋은 성적을 보였다. 또한 GAP기법

을 이용한 attention heatmap을 적용하고 확인하였을 때 모델에서 제시하는 시그널 (적색)이 대부분의 악성 및 

양성 병변과 잘 부합하는 것을 확인하였다.

결론:	본 연구의 초기결과에서는 분할기법이 없이도 CNN 진단 정확도가 좋은 것을 확인하였으며 이러한 연구결과를 

다기관 연구로 얻은 외부 데이터를 통해 다시 학습하고 검증하고자 한다.
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서    론

유방 초음파 (US)는 유방 종괴 감별에 유용한 검사법으

로 잘 알려져 있으며 초음파에서 보이는 종괴의 형태, 경

계, 주변에코, 내부에코, 후방에코를 포함한 여러 가지 특

징을 주관적으로 분석하여 종괴의 양성 및 악성 여부를 감
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별한다 (1). Stavros 등이 1995년도 발표한 750개의 초

음파 종괴를 대상으로 한 전향연구에 따라 전형적인 양

성 종괴의 기준에는 균질하고 강한 고에코를 보이거나, 평

행한 방향과 완전한 얇은 에코성 피막을 보이면서 난원형

이거나 네 개 미만의 완만한 분엽형인 경우가 포함된다. 

또한 악성의 기준에는 침상형, 각짐형, 미세분엽형 변연, 

고에코 달무리, 평행하지 않은 방향, 후방음향그림자 등

의 소견이 포함된다 (2). 이러한 주관적 평가 시스템을 좀 

더 표준화하기 위해 미국영상의학회에서 제시한 breast 

imaging reporting and data system (BI-RADS)을 이

용하고 있다. BI-RADS에서는 상기 소견을 종합적으로 판

단 후 악성이 의심되는 정도에 따라 범주 1에서 5까지 나

누어 판정을 한다 (3). 

하지만, 초음파는 시행자에 따라 영상의 질과 해석이 달

라질 수 있어 영상의학과 의사들간의 진단율이 서로 다르

다는 제한점이 있다 (4). 영상의 질은 자동 유방 초음파를 

개발하고 보급함으로써 객관성 및 표준화의 측면에서 개

선될 수 있을 것으로 생각되며 (5), 영상의 해석의 효율 및 

표준화를 위해서는 크게 두 가지 방법이 알려져 있다. 첫

째는 초음파에서 발견된 유방 종괴의 특징을 정량적으로 

분석 및 측정하는 방법이다. 히스토그램 및 택스처 분석을 

포함한 정량적 방식을 적용한 몇몇 연구에서 좋은 성적을 

보여주고는 있으나, 정량적 방식을 통한 유방 종괴의 감별

은 대부분 수동 분할 (segmentation) 방식을 채택하고 있

어 분할에 따르는 시간과 노력이 상당히 소모되며 주관적

으로 개입할 수 있다는 점에서 한계가 있다 (6, 7). 둘째는 

최근에 각광을 받고 있는 딥러닝 (deep learning, DL) 방

식을 이용하여 유방 종괴 감별진단에 도움을 받는 방법이

다. 특히 의료영상에서는 여러 가지 딥러닝모델 중 콘볼루

션 신경망 (convolution neural network, CNN)을 이용

한 여러 가지 시도들이 이루어 지고 있다 (8, 9). 몇몇 연

구자들은 갑상선 결절의 감별진단에서 CNN 방식을 이

용한 자동 분류방식이 영상의학과 의사들의 분류 성적과 

비슷하거나 약간 낮은 성적을 보여준다고 보고하고 있다 

(10, 11). 이에, 유방 결절의 감별진단에서 CNN 방식의 적

용은 아직 연구가 부족하여 본 기관에서 획득한 1000개

의 유방 결절을 이용하여 얻은 후향 분석의 초기 결과를 

공유하고, 이를 이용하여 대한유방영상의학회와 대한유방

검진의학회의 지원을 받고 있는 다기관 연구과제로 여러 

기관에서 얻은 초음파 결절 영상을 이용하여 딥러닝을 적

용해보고자 한다.

대상 및 방법

본 연구 중 후향적 데이터를 이용한 연구는 임상 윤리 

심의 위원회에서 승인을 받았으며 다기관 데이터 수집 

및 분석을 이용한 연구는 진행 중이다. 2011년부터 2018

년까지 조직검사 및 수술로 확진된 500개의 악성 결절

과 2년 이상의 추적검사에서 변화를 보이지 않은 500개

의 양성 결절, 모두 1000개의 초음파 결절을 대상으로 하

였다. 결절은 학습 신뢰성을 확보하기 위해서 초음파에

서 직경 0.5 cm이상의 결절로 선별하였다. 초음파 영상은 

PHILIPS 장비로 얻었으며 분석에 영향을 줄 수 있는 바

디마커 및 주석 및 텍스트들을 포함한 비관심영역은 소프

트웨어를 이용하여 자동 크롭핑하여 전처리하였다 (그림 

1). 이렇게 전처리한 영상은 머신러닝에서 발생할 수 있

는 과대적합 (overfitting)을 방지하지 위하여 1000개의 

결정 중 800개를 무작위로 선택하여 학습 모델을 만들고 

(training and validation), 이 모델을 나머지 200개 결

절을 대상으로 하여 테스트를 하는 과정을 5번 반복하는 

그림 1. CNN 학습의 workflow.
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5-fold cross-validation을 사용하였다. 학습모델의 진단

성적은 area under the curve (AUC), 정확도, 민감도, 특

이도로 계산하였다. 

본 연구에서 학습된 CNN 모델은 최근 각광을 받고 있

는 Global Averaging Pooling (GAP)기법을 사용하여 분

류 (classification)을 하면서 위치 선정(localization)을 

할 수 있는 정보를 동시에 보여주기 때문에 (그림 1) 별도

로 영상의학과 의사가 수동 분할을 하지 않았다. 또한, 결

절의 수가 충분하므로 미리 학습된 공개 모델을 사용하지 

않고 엔드 투 엔드 (end to end) 기반의 CNN 모델을 개

발하였다. 앞으로 진행될 다기관 연구에서는 7개 기관이 

(칠곡경북대병원, 화순전남대병원, 동아대병원, 천안 단국

대병원, 건양대병원, 원광대병원, 부산백병원) 참여하여 

최종 2000개 정도의 결절에 대한 후향적 데이터를 획득

하여 딥러닝 학습을 최종적으로 적용할 예정이다. 

결    과

5-fold cross-validation test를 한 결과 set 1, 2, 3, 4, 

5에 대한 진단 성적은 Table 1과 같다. AUC는 0.926-

0.976, 민감도는 81%에서 94%, 특이도는 85%에서 92%, 

정확도는 86%에서 93%이며, 모두 80%로 이상의 좋

은 성적을 보였다. 또한 GAP기법을 이용한 attention 

heatmap을 적용하고 확인하였을 때 모델에서 제시하는 

위치 시그널 (적색)이 대부분의 악성 병변과 잘 부합하는 

것을 알 수 있었다 (그림 2). 또한, 양성 병변의 대부분도 

크기가 비교적 작은 경우에도 CNN-GAP기법이 제시하는 

위치가 양성 병변과 잘 부합하는 것을 알 수 있었다 (그림 

3).

고    찰

딥러닝은 머신러닝의 일부로 인간의 인지 기능 시스템

을 닮은 인공신경망 (artificial neural network, ANN)의 

특별한 타입이다 (12). ANN은 1950년에 도입이 되었으나 

몇몇 심각한 문제들로 인하여 (딥 알고리즘의 기술적 결

함, 컴퓨터 성능 부적합, 빅데이터 부재) 적용에 한계가 있

었다. 하지만, 그러한 문제가 해결되면서 (GPU 사용으로 

인한 컴퓨터 성능 상승, 새로운 알고리즘 개발) 의료영상

에서 인간의 역할과 비슷한 수행능력을 보이게 되었다. 특

히 CNN 은 인간의 신경세포와 같이 연결 (시냅스)이 있

그림 2. 50세 여성의 악성 유방 종괴. 

좌측이 pre-processing 영상이며 우측이 CNN을 이용한 activation heatmap을 overlapping한 영상. CNN이 종괴를 잘 인

식한 것을 알 수 있으며 CNN 모델에서 악성 예측도는 99.25%였다. 

Table 1. 5-fold cross validation에 따른 CNN의 진단 

성적 결과

AUC Accuracy Sensitivity Specificity
Set 1 0.942 86% 81% 91%
Set 2 0.975 93% 94% 92%
Set 3 0.926 86% 87% 85%
Set 4 0.976 91% 90% 91%
Set 5 0.949 89% 90% 87%
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는 다수의 층으로 구성되어 있고, 학습과정은 동물의 뇌피

질의 구성과 흡사하여 가장자리-모양-구성-물체 (edge-

shape-component-object)를 파악하여 영상을 성공적

으로 분류할 수 있다. CNN의 아키텍처는 콘볼루션 계층 

(convolutional layer)과 통합 계층 (pooling layer), 완

전하게 연결된 계층 (fully connected layer)로 구성되어 

있다. 그 중 콘볼루션은 가장 핵심적인 요소로 특수 필터 

연산자로 주어진 영상 픽셀과 주변을 커넬 (kernel)이라

고 부르는 학습된 파라미터를 곱하는 것을 의미하며 이와 

같이 의미있는 커넬을 학습함으로써 이미지의 특징을 추

출한다. 

CNN을 이용하여 초음파 병변을 분류하는 연구는 최근

에 증가하였으나 아직 걸음마 단계라고 할 수 있으며 주

로 갑상선 결절에 대한 연구가 되어왔다. Ko 등이 2018년

도에 발표한 연구에 따르면 589개의 갑상선 결절로 학습

한 3개의 CNN 모델을 이용하여 갑상선 암을 진단하였을 

때 0.835-0.850의 AUC값을 얻었으며 같이 시행한 2명

의 영상의학과 의사는 AUC가 0.805-0.860으로 CNN 모

델과 영상의학과 의사의 진단 성적이 통계학적으로 다르

지 않았다고 한다 (11). 최근 lancet oncology에 실린 중

국에서 시행한 다기관, 후향적 연구에 따르면, 10만개 이

상의 영상으로 학습하여 16명의 영상의학과 의사들의 진

단성적과 비교해 본 결과 CNN모델이 비슷한 민감도와 

우월한 특이도를 보였다고 한다 (13). 본 연구의 초기 결

과도 진단 성적이 정확도에서 모두 80%가 넘는 기대이상

의 우월한 성적을 보여주었다. 특히 본 연구에서는 대부분 

다른 딥러닝-의료영상 연구에서 시행하는 segmentation 

혹은 boxing을 하지 않고 annotation만 cropping한 상

태에서 CNN model로 input한 경우도 상기 성적을 보였

다는 것은 고무적이다. 그리고 본 연구에서 사용한 CNN 

모델은 분류와 위치선정을 동시에 할 수 있는 weakly 

supervised learning이라고도 부르는 GAP기법으로, 이

러한 방법으로 제시한 activation heatmap은 영상의학과 

의사가 CNN 모델의 수행능력을 재검증 할 수 있어 인공

지능을 통한 preliminary 판독 역할에 대한 기대에서 임

상적 유용성이 높다고 할 수 있겠다. GAP기법을 이용한 

CNN과 영상의학과 의사와의 커뮤니케이션을 통해 CNN 

모델의 특성을 이해하고 모델의 진단 성능을 효율적으로 

개선할 수 있을 것으로 기대된다. 

인공지능 연구들이 의료영상에 많이 적용되었으나 연구 

디자인에 대한 가이드라인은 아직 없는 상태이다. 예를 들

어 학습에 필요한 영상의 수, 영상의 질적 수준에 대한 구

체적인 방법론은 제시되지 않았다. 하지만 이러한 인공지

능 연구를 다기관, 전향적으로 모든 데이터로 학습하고 외

부기관의 데이터로 검증 시험 (external validation test)

하여 연구 디자인을 구성하는 것이 중요하다고 지적되

고 있다 (14). 이에, 본 연구자들은 GAP 기법을 이용하여 

CNN 모델의 특성을 이해하는 한편, 7개의 다기관 연구자

들과 협업하여 유방 결절에 대한 딥러닝 적용 가능성을 앞

으로 밝혀보고자 한다. 
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본 연구는 2017년도 대한유방영상의학회 및 대한유방

검진의학회 다기관 연구지원사업의 지원을 받아 이루어진 

것임.

그림 3. 45세 여성의 양성 유방 종괴. 

좌측이 pre-processing 영상이며 우측이 CNN을 이용한 activation heatmap을 overlapping한 영상. CNN이 종괴를 잘 인

식한 것을 알 수 있으며 CNN 모델에서 양성 예측도는 100%였다.
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Purpose: To design a deep convolution neural network (CNN) to diagnose breast nodules at 
ultrasound (US).

Materials and Methods: Between 2011 and 2018, 1000 nodules (500 malignant and 500 benign 
nodules) were diagnosed by biopsy or surgical excision or over 2-year follow-up. In order 
to prevent overfitting that may occur in machine learning, preprocessed images were divided 
by training and test sets; randomly selected 800 out of 1000 nodules for training set and 200 
nodules for test set using 5-fold cross-validation. The diagnostic performance of the learning 
CNN model was calculated with accuracy, sensitivity, and specificity. The CNN model in this 
study provided information that can be used for localization while classifying using Global 
Averaging Pooling (GAP) technique.

Results: The 5-fold cross-validation test showed that the sensitivities for sets 1, 2, 3, 4 and 5 ranged 
from 81% to 94%, with specificity ranging from 85% to 92% and accuracy ranging from 86% to 
93%. In addition, when the attention heatmap using GAP technique was applied and confirmed, 
the signal (red) presented in the model was found to be in good agreement with most malignant 
and benign lesions.

Conclusion: In the initial results of this study, it was confirmed that the accuracy of CNN diagnosis 
was good without the segmentation technique. The results of this study will be reexamined and 
verified through external data obtained from multicenter studies.
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