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I. 연구 결과 요약문 

•	치밀 유방검진을 위해 시행하는 초음파 검사에서 우연

히 발견되는 많은 병변들은 그 크기가 작고, 전형적인 

악성 소견이 결여되어 감별진단이 어려울 때가 많음. 

•	딥러닝 기반의 컴퓨터 보조 진단 (Deep learning-

based computer-aided diagnosis, DL-CAD)을 통

해 획득된 병변의 형태학적 특징과 임상적인 특징을 종

합하여 검진 초음파에 적용할 경우, 초음파에서 발견된 

병변의 감별진단에 도움을 받을 수 있을 것으로 가설 

하에 연구를 시행함. 

•	검진목적의 유방 초음파 발견 유방 종괴에 대한 DL-

CAD 데이터가 있는 여성의 영상을 서울대학교병원, 

신촌세브란스병원, 삼성서울병원에서 수집하여 후향적

으로 분석하였음. 수집한 데이터 중 신촌세브란스병원, 

삼성서울병원에서 획득된 데이터(2015년도 299명의 

영상자료)를 모델 개발군 자료로 활용되었음. 병변의 

형태학적인 특징에 대한 정량적인 정보는 DL-CAD 소

프트웨어 프로그램을 통해 획득되었고, 각 케이스의 임

상자료도 함께 수집되었음.

•	모델 개발군에서 획득한 정량적 영상 정보 및 임상 정

보를 이용하여 다변량 로지스틱 회귀 분석을 시행하여 

유의한 인자를 추출하여 이를 이용하여 진단 노모그램

을 개발하였음. 

•	개발한 진단 노모그램의 검증을 위하여 서울대학교병

원에서 획득한 164명의 영상 (2018년부터 2019년)을 

이용하여 검증을 진행함. 

•	DL-CAD 소프트웨어 분석 결과 병변에서 추출한 형태

학적 특징 중에 높은 불규칙한 모양 점수  (P = .018) 

와 낮은 평행 방향 점수 (P = .007)가 병변의 악성도와 

연관되었음. 

•	DL-CAD 소프트웨어 데이터의 유의한 형태학적 특

징 항목들과 판독 의사의 Breast Imaging Reporting 

and Data Systems (BI-RADS) 최종 범주 (P = .014), 

환자 나이 (P <. 001)를 종합한 노모그램은 개발 및 검

증군 모두 좋은 식별능력을 보였음. 

•	판독 의사의 BI-RADS 최종 범주와 노모그램에서 114

점을 기준으로 하여 비교할 때, 민감도는 개발군 (98% 

vs. 95%, P =. 317) 및 검증군 (각각 100%)에서 모두 

변화를 보이지 않았고, 위양성율을 두 군 에서 모두 낮

출 수 있었음 [68% vs. 31%, P <. 001 (개발군); 97% 

vs. 45% P <. 001 (검증군)]. 

Ⅱ. 연구내용 및 결과

1. 연구 과제의 개요	

1) 치밀 유방에서의 유방암 검진과 검진 초음파의 한계

•	유방 촬영술은 유방암의 조기 발견과 유방암 관련 사망

률 및 이환율을 줄이는 것으로 알려져 있음. 그러나 유

방 촬영술은 치밀 유방을 가진 여성에서는 민감도가 떨

어짐. 따라서 치밀 유방에서의 유방암 검진을 위해 보

조적인 영상기법의 성적에 대한 연구들이 활발하게 진

행되었음.

•	선별 유방 초음파 검사는 유방촬영술상 정상 소견을 여

성에서 가장 널리 사용되는 영상임. 발견되는 암의 수

는 암의 유병률에 따라 다르지만 초음파검사는 일반적

으로 1,000건의 검사 당 평균 3-4개의 유방 촬영에서 

보이지 않는 암을 찾아내는 것으로 알려져 있음. 초음

파에서 발견 된 대부분의 암은 크기가 작고 림프절 전

이가 없는 조기 침윤성 암으로, 이런 암을 조기에 발견

하는 것은 사망률을 낮추는 데 도움이 될 수 있을 것으

로 기대됨.

•	유방 초음파 검진은 여러 가지 이점에도 불구하고, 특

이도와 양성예측도가 낮고 위양성을 증가시키는 문

제가 있음. 유방 영상 보고 및 데이터 시스템 (Breast 

Imaging Reporting and Data System, BI-RADS)

의 활용은 유방 초음파 판독 표준화에 기여한 바가 크

고, 그로 인하여 양성 및 악성 유방 병변을 구별하는데 

도움이 되고 있으나, 작은 암을 하나라도 더 찾고자 하

는 노력은 위양성을 증가시킬 수 밖에 없으며, 검진 환

경에서 발견되는 암들은 그 크기가 작고, 악성 특징이 

결여된 경우가 많아 진단이 더 어려울 수 있음. 따라서, 

초음파 검진 중에 발견된 작은 병변의 악성 및 양성 감별

은 어려우며, 시행자에 따라 다른 결과가 나오기도 함.

2) 유방 초음파에서의 인공지능의 활용 

•	최근 인공지능, 특히 딥러닝 알고리즘은 이미지 인식 

분야에서 탁월한 성능으로 주목을 받고 있음. 

•	인공지능은 유방 종괴에 대한 자동 정량 평가가 가능

하며, 유방 초음파 이외의 다른 여러 영상기기에서 사

용될 수 있음. 딥러닝 기반 컴퓨터 보조 진단 (Deep 

learning-based computer -aided diagnosis; DL-

CAD) 소프트웨어가 개발되어 상용화되었고, 특히 경
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험이 적은 판독자의 유방암 진단 특이도를 높여주는 결

과를 보여주었음. 

•	기존의 유방 영상과 관련된 인공지능, 컴퓨터 보조 진

단 연구들은 다양한 조건의 환자들을 포함하였고, 특히 

초음파에서 유방 종괴에 대한 컴퓨터 보조 진단 성능이 

많이 연구되지 않았음. 초음파 검진을 통해 발견된 유

방 종괴가 대부분 그 크기가 작고 덜 분명한 형태학적 

특성을 가진다는 점을 고려할 때, DL-CAD 소프트웨어

에서 획득한 정량적 정보는 영상의학과 의사가 간과할 

수 있는 정보를 제공할 수 있어 병변 감별과 환자 진료

에 유용할 수 있음.

•	DL-CAD 소프트웨어의 하나로 S-Detect은 삼성메디

슨에서 개발하여 최근 상용화된 프로그램으로, 인공

지능을 이용한 컴퓨터 보조 진단임. 이 프로그램을 유

방 종괴에 적용하면, BI-RADS lexicon에 따른 평가

와 최종 진단이 자동적으로 평가되어 화면에 표시됨. 

따라서 S-detect은 보조적인 진단도구로 이용될 수 있

고, 특히 경험이 적은 사람에서 유용하게 쓰일 수 있

을 것으로 기대됨. 국내 단일 기관 연구에서 유방 종

괴에 대한 S-Detect의 임상적용을 본 연구들이 있었

음. 이 연구들의 결과를 종합하면, S-Detect을 단독으

로 또는 B-mode 초음파와 병합으로 적용하였을 때, 진

단의 특이도 (specificity)가 향상되었음. 특히, 경험이 

적은 1년차 전공의에서는 특이도 뿐만 아니라 민감도 

(sensitivity)도 향상되는 결과를 보임. 갑상선 종괴에

서도 S-detect의 성적은 경험이 많은 영상의학과 의사

의 성적과 비슷하였고, 영상의학과의사 단독성적과 비

교시 S-Detect을 적용했을 때 민감도가 유의하게 향상

되었음. 

3) 연구 목적 

•	본 연구에서는 초음파에서 발견된 암과 양성 병변의 감

별진단에 있어 도움이 되는 형태학적 정보를 DL-CAD 

소프트웨어를 사용하여 발굴하고, 이러한 DL-CAD 정

량 정보와 임상정보를 통합하는 진단 모델을 개발하여 

이를 이용한 진단 성능을 알아보고 인공지능 모델을 이

용한 위양성 감소효과를 알아보고자 하였음.  

2. 연구수행 내용 및 결과

1) 연구 수행 대상 및 방법

•	본 연구는 삼성메디슨㈜ Samsung Medison Co. 

(성남, 대한민국)에서 개발한 DL-CAD 소프트웨어 

(S-Detect; 삼성메디슨㈜, 성남, 대한민국)를 활용하여 

병변의 데이터를 추출하였다. 본 연구는 후향적인 연구

로 각 기관의 임상 윤리 심의 위원회의 승인을 받았으

며, 동의서는 면제되었음. 

•	환자 모델 개발군을 구축하기 위하여, 연세대학교 신

촌세브란스 병원 및 성균관대학교 삼성서울병원에서 

2015년 1월부터 12월까지 얻은 초음파 영상을 후향적

으로 분석하였음. 이들 중 초음파에서 발견된 병변으

로 초음파 유도 하 조직검사를 시행한 여성들만 포함하

였음. 유방촬영에서 이상 소견이 보이거나 증상이 있는 

여성, 유방암 병력이 있는 여성은 모두 제외하였고, 최

종적으로 총 299명 여성 (평균 연령 45세, 19-81세) 이 

포함되었음.

•	외부 검증을 위한 모델 검증군의 자료는 2018년 2월부

터 2019년 6월까지 서울대병원에서 획득된 DL-CAD 

영상이 있는 164명의 여성 (평균연령, 45세; 23-74세)

에게서 수집되었음. 임상 병리학적 정보, 나이, 조직검

사 및 수술 결과, 초음파 판독 결과등이 수집되었음. 전

체 환자중 133명에서 수술이 시행되었음. 조직검사후 

양성 판정을 받은 경우, 평균 추적검사기간은 12개월 

(범위: 6-23개월)이었고, 추적검사 기간 중 크기 모양변

화를 보이는 병변은 없었음 (그림 1). 

•	모든 초음파 영상의 획득은 최신 초음파 장비를 이용

하여 (RS 80A with Prestige, RS85A Prestige; 삼성

메디슨㈜, 성남, 대한민국) 초음파 유도 하 조직검사 전

에 시행되었음. 6명의 유방 전문의 중의 한 명이 초음

파 검사를 시행 후 BI-RADS 판정에 따라 병변의 최종 

범주를 제시하였음. 이후, 병변의 대표영상을 선택하여 

저장한 후, DL-CAD 소프트웨어를 적용하였고, 병변의 

모양특성과 최종범주에 대한 정량 정보를 추출하였음. 

•	정량정보는 종괴의 모양, 방향, 변연부, 후방음영, 에

코 특성을 포함하여 0에서 1 사이의 숫자로 표현되었음 

(그림 2). 조직검사의 시행여부는 DL-CAD 결과와 무

관하게 결정되었음. 

•	연구의 결과 분석을 위하여 DL-CAD 소프트웨어에서 

추출한 병변 모양의 정량 정보, 환자의 나이, 병변의 크

기, 판독의사가 평가한 병변의 BI-RADS 최종 범주, 그
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리고 병리 결과 정보가 수집되었음. 

•	진단모델 개발군과 검증군의 환자요인 비교, 모델 개

발군내의 악성병변 및 양성병변의 특징비교를 위하

여 Chi-squared test, Wilcoxon rank sum test 와 

independent t-test가 사용되었음. 모델 개발군에서 

암 진단의 유의한 인자 발굴을 위하여, 단변량 및 다변

량 로지스틱 회귀분석이 시행되었고, 단변량 분석에서 

P value 0.1 미만을 보인 변수들만 다변량 분석에 포함

되었음. 다변량 로지스틱 회귀분석을 이용하여 노모그

램을 개발하였고, 노모그램의 성능은 ROC (receiver 

operating characteristic) 커브의 AUC(area under 

the receiver operating characteristic curve) 값을 

계산하여 산출하였음. 

•	모델 개발군에서 노모그램 적용을 가정하였을 때와 영

상의학과 의사의 단독 판독 (BI-RADS 최종 범주 4A 

이상 조직검사 권유)과 비교할 때, 민감도의 감소 없이 

(최소 95% 이상의 민감도 유지) 특이도를 최대한 높이

고, 위양성율을 줄이는 기준 값을 확인하였음. 모델 검

증군에 대하여 해당 노모그램 기준을 적용하였고, 적

용전의 영상의학과 의사의 단독 판독과 노모그램 적용

한 후의 민감도, 특이도, 위양성율을 비교하여 진단 모

델의 성능을 평가하였음. 통계 분석을 위하여 SAS 소프

트웨어 (version 9.2; SAS Institute, Cary, NC)와 R 

package (version 3.6.1)가 사용되었음.  

2) 연구 결과

•	최종 463명 (평균 연령 45세, 범위 19-81)에서 초음파 

영상과 DL-CAD 소프트웨어 적용 결과를 획득하였음. 

모델 개발군과 검증군의 특성은 표 1에 있음. 

그림 1. 환자 모집 및 진단 모델 개발군과 모델 검증군의 구성
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•	진단 모델 개발군과 검증군에서 환자의 나이 (P = 

.937)와 유방 병변의 크기 (P= .044)는 비등하였음. 모

델 개발군에서 모델 검증군에 비해 BI-RADS 최종 범

주 3의 빈도 (28.1% [84 of 299] vs. 2.4% [4 of 164], 

P <. 001) 및 암 유병율이 유의하게 높았음 (14.4% vs. 

5.5%, P =. 004). 모델 개발군에서 양성병변은 256

개 (85.6%), 악성 병변은 43개 (14.4%)였고 모델 검증

군에서는, 양성 병변은 155개 (94.5%)였고, 암은 9개 

(5.5%) 였음. 

•	진단 모델 개발군의 양성 및 악성 병변의 특징을 단

변량 로지스틱 회귀 분석으로 분석한 결과 (표 2), 악

성 병변을 가진 여성이 양성 병변을 가진 여성보다 나

이가 많고 (평균연령, 54 vs. 44 years, P < .001), BI-

RADS 4A 이상의 판정을 받은 경우가 많았음. DL-

CAD 소프트웨어를 이용한 병변 모양 평가에 있어서

는 악성 병변이 양성 병변보다 낮은 oval shape 점

수 (중위값, 0.15 vs. 0.77, P < .001), 높은 irregular 

shape 점수 (0.82 vs. 0.12, P < .001), 낮은 parallel 

orientation 점수 (0.72 vs. 0.99, P < .001), 높은 

not parallel orientation 점수 (0.28 vs. 0.01, P < 

.001), 낮은 circumscribed margin 점수 (0.11 vs. 

0.98, P < .001), 높은 spiculated margin 점수 (0 

[interquartile ranges, 0-0.01] vs. 0 [0-0], P =.037), 

높은  microlobulated margin 점수 (0.16 vs. 0.01, 

P < .001), 낮은 posterior enhancement 점수 (0.14 

vs. 0.38, P < .001), 높은 posterior shadowing 점수 

(0.01 vs. 0, P = .011)를 보였음. 

•	다변량 로지스틱 회귀 분석을 시행했을 때, 최종적

으로 4개의 변수가 암 진단과 연관성을 보였고, 이들

은 BI-RADS 4A 이상 (odds ratio [OR], 14.7 [95% 

그림 2. DL-CAD 소프트웨어를 이용한 병변의 정량 특징 추출
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confidence interval (CI): 1.7, 125.6], P = .014), 높

은 연령 (OR, 1.1 [95% CI: 1.0, 1.1], P <.001), DL-

CAD 소프트웨어의 높은 irregular shape 점수 (OR, 

5.1 [95% CI: 1.3, 19.4], P = .018), and 낮은 parallel 

orientation 점수 (OR, 0.1 [95% CI: 0, 0.6], P = 

.007) 였음

•	상기 4개의 변수를 포함한 노모그램은 그림 3 과 같음. 

•	진단모델 개발군에서 영상의학과 판독을 기준으로 한 

진단의 AUC 값은 0.65 (95% CI: 0.61, 0.69)였던 반

면 노모그램을 이용한 AUC 값은 0.89 (95% CI: 0.84, 

0.93)였음. 모델 검증군에서도 노모그램을 이용한 

AUC 값은 0.87 (95% CI: 0.79, 0.95)로 영상의학과 

의사의 BI-RADS 판정으로 평가한 성적 0.51 (95% CI: 

0.50, 0.53) 보다 높았음 (P <. 001) (그림 4).

노모그램을 이용한 조직검사 결정을 위한 적합한 점수

표 1. 모델 개발군과 검증군의 특징 비교 

Characteristic Development 
cohort (n = 299)

Validation cohort 
(n = 164) P value 

Age (y) 45 ± 12 (19-81) 45 ± 10 (23-74) .937
Size on US (cm) 1.1 ± 0.6 (0.4-3.2) 1.1 ± 0.5 (0.3-3.4) .444

Radiologist’s BI-RADS 
assessment 

3 84 (28.1) 4 (2.4) <.001
4A 174 (58.2) 146 (89.0)
4B 20 (6.7) 11 (6.7)
4C 14 (4.7) 3 (1.8)
5 7 (2.3) 0 (0)

Pathology Benign 256 (85.6) 155 (94.5) .004 
Fibroadenoma 128 (50.0) 57 (36.8)
Intraductal papilloma 28 (10.9) 14 (9.0)
Fibroadenomatoid change 28 (10.9) 13 (8.4)
Fibrocystic change 21 (8.2) 16 (10.3)
Stromal fibrosis 11 (4.3) 7 (4.5)
Sclerosing adenosis 8 (3.1) 14 (9.0)
Duct ectasia 6 (2.3) 5 (3.2)
Benign phyllodes tumor 4 (1.6) 6 (3.9)
Radial scar 4 (1.6) 1 (0.6)
Atypical ductal hyperplasia 3 (1.2) 5 (3.2)
Chronic inflammation 3 (1.2) 0 (0)
Galactocele 3 (1.2) 0 (0)
Fat necrosis 2 (0.8) 1 (0.6)
Usual ductal hyperplasia 1 (0.4) 6 (3.9)
Columnar cell change 0 (0) 7 (4.5)
Others* 6 (2.3) 3 (1.9)

Malignant 43 (14.4) 9 (5.5)
Invasive ductal carcinoma 33 (76.7) 7 (77.8)
Ductal carcinoma in situ 7 (16.3) 2 (22.2)
Invasive lobular carcinoma 1 (2.3) 0 (0)
Mucinous carcinoma 1 (2.3) 0 (0)
Adenoid cystic carcinoma 1 (2.3) 0 (0)

Note.- Data for age and size are mean ± standard deviations (ranges). Data for BI-RADS final assessment and pathology are numbers 
(percentages). * 2 lobular carcinoma in situ, 2 papillary apocrine metaplasia, 1 mucocele-like lesion, and 1 ductal epithelial hyperplasia in 
the development cohort, 1 glanulomatous lobular mastitis, 1 adenomyoepitheloma, 1 cholesterol granuloma in the validation cohort. 
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는 민감도를 95% 이상 유지하면서 특이도를 최적화할 수 

있는 조건으로 114점으로 결정되었음. 노모그램을 적용함

으로써, 모델 개발군에서 위양성은 68%에서 31%으로, 모

델 검증군에서 위양성은 97%에서 45%으로 감소하였음. 

조직검사율은 모델 개발군에서 72%에서 41%, 모델 검증

군에서 98%에서 48%으로 감소하였음. 민감도는 모델 개

발군 및 검증군에서 모두 유의한 변화를 보이지 않았음. 

표 2. 모델개발군에서 양성 및 악성 병변의 임상 및 영상 특징 비교 

Characteristic Benign (n = 256) Malignant (n = 43) Univariable Odds 
ratio (95% CI)

Univariable 
P value 

Age (y) 44 ± 11 (19-78) 54 ± 13 (22-81) 1.1 (1.0, 1.1) <.001
Size on US (cm) 1.1 ± 0.5 (0.4-3.2) 1.3 ± 0.9 (0.4-3.2) 1.5 (0.9, 2.4) .124
Radiologist’s BI-RADS 
assessment

3 83 (32.4) 1 (2.3) Reference 

≥ 4A 173 (67.6) 42 (97.7) 20.2 (2.7, 148.9) .003
Quantitative morphology scores from DL-CAD software*
Characteristic Descriptor
Shape Round 0.01 (0, 0.05) 0.01 (0, 0.08) 0.6 (0, 11.3) .734

Oval 0.77 (0.36, 0.93) 0.15 (0.05, 0.51) 0.04 (0.01, 0.14) <.001
Irregular 0.12 (0.03, 0.49) 0.82 (0.44, 0.92) 18.6 (6.3, 54.8) <.001

Orientation Parallel 0.99 (0.95, 0.99) 0.72 (0.24, 0.96) 0.03 (0.01, 0.1) <.001
Not parallel 0.01 (0, 0.05) 0.28 (0.05, 0.76) 30.9 (9.4, 101.0) <.001

Margin Circumscribed 0.98 (0.41, 0.99) 0.11 (0, 0.84) 0.2 (0.1, 0.4) <.001
Indistinct 0 (0, 0.05) 0.02 (0, 0.46) 2.3 (0.8, 6.6) .107
Spiculated 0 (0, 0) 0 (0, 0.01) 9.6 (1.2, 80.9) .037
Angular 0 (0, 0) 0 (0, 0) 1.2 (0.04, 38.9) .902
Microlobulated 0.01 (0, 0.07) 0.16 (0.01, 0.72) 6.5 (2.4, 17.5) <.001

Posterior features No 0.44 (0.18, 0.71) 0.58 (0.20, 0.78) 2.1 (0.7, 6.3) .195
Enhancement 0.38 (0.12, 0.72) 0.14 (0.01, 0.30) 0.1 (0.03, 0.4) <.001
Shadowing 0 (0, 0.01) 0.01 (0, 0.32) 4.1 (1.4, 12.3) .011
Combined 0 (0, 0) 0 (0, 0.02) 2.0 (0.3, 13.4) .465

Echo pattern Anechoic 0 (0, 0) 0 (0, 0) 1.1 (0.9, 1.2) .281
Hyperechoic 0 (0, 0) 0 (0, 0) 3.9 (0, 836.3) .618
Complex 0 (0, 0) 0 (0, 0) 0.4 (0, 37.2) .671
Hypoechoic 0.84 (0.19, 0.98) 0.91 (0.28, 0.99) 1.7 (0.7, 4.2) .292
Isoechoic 0.05 (0, 0.46) 0.01 (0, 0.29) 0.6 (0.2, 1.7) .312
Heterogeneous 0 (0, 0) 0 (0, 0.03) 2.7 (0.6, 12.9) .213

Note.- CI = confidence interval. Data for age and size are mean ± standard deviations (ranges). Data for BI-RADS final assessment and 
pathology are numbers (percentages). * Quantitative morphology scores are median (25th percentile, 75th percentile).

표 3. 악성 병변 진단을 위해 진단 노모그램에 포함된 최종 변수 

Odds ratio (95% CI) P value
Age 1.1 (1.0, 1.1) <.001 
Radiologist’s BI-RADS assessment ≥ 4A 14.7 (1.7, 125.6) .014
Irregular shape score 5.1 (1.3, 19.4) .018 
Parallel orientation score 0.1 (0, 0.6) .007
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그림 3. 개발된 진단 노모그램 

그림 4. 진단 모델 개발군과 검증군에서의 BI-RADS 단독 판정과 노모그램 적용의 성적  
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3) 연구 결과 고찰 및 연구의 중요성 

•	현재까지 DL-CAD 초음파 적용을 다룬 연구들은 검

진 목적과 진단 목적의 초음파에서 발견된 종괴가 혼합

되어 있었음. 따라서 검진 초음파에서 발견된 유방 종

괴의 감별을 위해 DL-CAD 적용이 유용한지 평가할 

수 있는 연구가 아니었음. 본 다기관 연구는 무증상이

고, 유방촬영에서 이상 소견을 보이지 않았으나 유방초

음파 발견된 유방 종괴가 있는 여성만을 대상으로 하여 

평가하였다는 점에서 검진 환경에 가장 근접한 상황을 

구현하여 그 결과를 평가할 수 있었음. 

•	기존의 초음파 CAD 연구는 소프트웨어가 최종적으로 

보여주는 출력 값(output) 만을 분석하였음. 화면의 표

시된 출력 값은 복잡한 정량 값을 이분화하여 추려낸 데

이터로, 출력과정에서 결과의 비약이 존재할 수 있음. 

우리 연구에서는 이러한 중간 과정상의 결과 변형을 막

기 위해 원자료 (raw data)를 이용하여 분석하였으며 

검진 초음파 상황에 최적화된 연구결과를 도출하였음.

표 4. 진단 모델 개발군과 검증군에서의 BI-RADS 단독 판정과 노모그램 적용의 위양성율, 조직검사율, 민감도 성적비교  

False positive rate (%) Biopsy Rate (%) Sensitivity (%)
Development 

cohort Validation cohort Development 
cohort Validation cohort Development 

cohort Validation cohort

Radiologist’s 
BI-RADS ≥ 4A 

68 (62, 73) 
[173/256]

97 (95, 99) 
[151/155]

72 (67, 77) 
[215/299]

98 (96, 100) 
[160/164]

98 (88, 100) 
[42/43]

100 (66, 100) 
[9/9]

Nomogram 
≥ 114

31 (26, 37) 
[80/256]

45 (37, 52) 
[69/155]

41 (35, 46) 
[121/299]

48 (40, 55) 
[78/164]

95 (84, 99) 
[41/43]

100 (66, 100) 
[9/9]

P value <.001 <.001 <.001 <.001 .317 NA
Note.-  Data in parentheses are the 95% confidence intervals, and the data in brackets are the numerators/denominators.

그림 5. 검진 초음파에서 발견된 40세 여성의 양성 종양 증례. (a) 1.0-cm 유방 종괴가 B-mode US에서 관찰되고, (b) 병

변을 DL-CAD 소프트웨어를 이용하여 자동적으로 그려서 분석함 (초록선). 분석결과 irregular shape 점수 0.25, parallel 

orientation 점수 0.98로 나타났음. (c) 해당 병변의 형태학적 정량 정보에 환자 정보를 노모그램에 적용하여 점수를 산출함. 최

종적으로 105점을 기록하여 기준 값 114점보다 낮은 결과로 양성에 합당하며 조직검사를 요하지 않는 것으로 평가됨.   

a

b c
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•	기존의 초음파 DL-CAD를 다룬 연구들은 모두 단일 

기관의 연구였음. 그러나 본 연구는 다기관 연구로서, 

두 기관의 데이터로 최적의 진단 조합을 개발하고, 이 

조합이 다른 기관의 데이터에서도 잘 적용되는지 평가

하였음. 이러한 연구방식을 채택함으로써 연구 결과의 

신뢰도가 높아졌음. 또한 다수의 연구자가 연구에 참여

하므로 개인 연구자의 편견이 작용할 가능성이 적고, 

연구 결과의 일반화에 유리함. 

•	본 연구에서 초음파에서 발견된 유방암의 형태학적 

정보 중 가장 중요한 특징은 병변의 모양 (irregular 

shape의 정도) 와 방향 (not parallel orientation) 이

었음. 이러한 연구결과는 이전의 Hong 등의 연구와 

Elverici 등의 연구에서 보였던 결과와 일치함. 실제로 

초음파 검진에서 발견되는 병변들은 크기가 작은 병변

들인데, 이러한 작은 병변은 크기가 큰 병변에 비해 변

연부(margin) 평가는 제한되며, 초음파 lexicon에서 

언급하는 다른 형태학적 특징을 잘 보여주지 않음. 

•	본 다기관 연구를 통해서 DL-CAD 결과를 영상의학과 

의사의 판단에 병용하여 사용할 경우, 검진 초음파에

서 발견된 유방 종괴의 진단성적을 높일 수 있음을 확

인하였음. 특히 암을 놓치지 않으면서 위양성 조직검사

를 효과적으로 줄일 수 있음을 보여줌으로써 불필요한 

조직검사, 의료비 손실을 줄이는데 크게 기여할 것으로 

기대됨.

•	본 딥러닝 기반 초음파 CAD 기술은 도플러와 탄성초

음파가 적용되기 어려운 자동 유방 초음파 영역에도 적

용 가능하며, 이 연구에 사용된 인공지능 및 딥러닝 기

술은 향후 다른 장기 초음파 영상 분석 영역에 확대 적

용할 수 있음. 

Ⅲ. 연구성과

1. 논문발표 성과정보 

김수연, 최윤희, 김은경, 한부경, 윤정현, 최지수, 장정민. 

Deep learning-based computer-aided diagnosis in 

screening breast ultrasound to reduce false-positive 

diagnoses. Sci Rep. 2021; 11(1):395. 

그림 6. 검진 초음파에서 발견된 51세 여성의 암 증례. (a) 0.9-cm 유방 종괴가 B-mode US에서 관찰되고, (b) 병변을 DL-

CAD 소프트웨어를 이용하여 자동적으로 그려서 분석함 (초록선). 분석결과 irregular shape 점수 0.90, parallel orientation 

점수 0.12로 나타났음. (c) 해당 병변의 형태학적 정량 정보에 환자 정보를 노모그램에 적용하여 점수를 산출함. 최종적으로 185 

점을 기록하여 기준 값 114점보다 높은 결과로 악성을 시사하며 조직검사를 진행해야 하는 상황으로 평가됨.

a

b c
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2. 학술대회 구연발표 성과정보 

김수연. Screening Ultrasonography-detected 

Category 4A Breast Masses with a Decision-

making Support Software Based on Deep Learning 

as an Alternative to Biopsy. RSNA 2019 Scientific 

presentation 
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