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유방영상에서 인공지능의 적용과 최신 경향

배  민  선

인하대학교 의과대학 영상의학교실

서    론

최근 몇 년간 인공지능 (artificial intelligence, AI) 

기술은 영상의학 분야에서 선행연구를 시작으로 지금

은 임상 적용의 초기 단계에 있을만큼 빠르게 발전하

고 있다 (1-3). 딥러닝 (deep learning)은 인공지능의 여

러 기법들 중에서 가장 각광받고 있는 것으로, 이는 인간

의 뇌에서 영감을 받은 합성곱 신경망 (convolutional 

neural network)을 기반으로 하는 기계학습 (machine 

learning)의 한 분야이다 (1-4). 전통적인 컴퓨터 보조진

단 (computer-aided detection, CAD) 프로그램은 인간

이 지각하고 선택한 영상 특징을 바탕으로 하는 반면에, 

인공지능 알고리즘은 영상 데이터를 분류 (classification)

하는데 필요한 특징을 찾아내며 인간이 감지하기 어렵지

만 유용한 특징을 발견할 수 있다 (1, 5-9).

펍메드 (PubMed)에서 확인해보면 영상의학 분야의 딥

러닝 관련 연구가 기하급수적으로 증가하고 있음을 알 수 

있다 (3). 유방영상 분야에서는 주로 유방촬영술을 이용한 

연구가 많은데, 유방암에 대한 검사 민감도를 높이고 위

양성 진단을 줄임으로써 판독의 정확도를 향상시킨다 (1, 

5-9). 딥러닝은 영상의학과 의사가 환자 개개인의 유방암 

발생 위험도를 정확하게 평가하는데 도움을 줄 수 있으며, 

판독 시간이 단축되고 암이 없는 (cancer-free) 선별 유방

촬영을 빠르게 분류해 판독업무의 효율성을 높일 수 있다. 

(1, 5-9). 자기공명영상 (magnetic resonance imaging, 

MRI)이나 초음파를 이용한 연구에서는 유방암 환자에서 

선행항암요법의 치료 반응성을 예측하거나 액와림프절 전

이를 영상으로 예측할 수 있는 가능성을 보여준다 (5-6). 

본 종설에서는 인공지능의 주요 용어와 개념을 간단히 소

개하고 유방영상에서 최근 주목받고 있는 인공지능의 적

용 사례와 최신 동향에 대해 알아보고자 한다. 

1. 인공지능의 간략한 개요

인공지능은 보통 인간의 지능을 필요로 하는 문제를 해

결하는 알고리즘 (algorithm)을 개발하는 컴퓨터 공학으

로 다양한 접근법을 포괄하는 용어이다 (그림 1). 기계학

습은 데이터의 가장 특징적인 것과 연관된 매개변수들을 

학습하는 모델을 만드는 인공지능의 세부 분야이다. 기계

학습 알고리즘은 입력과 출력 정보특성 간 적합성이 극대

화되도록 개발되고 그 이후 다른 데이터에 적용될 수 있

다. 딥러닝은 기계학습의 중요한 방법론 중 하나로서 인

간의 신경망을 모방하여 심층 학습을 가능하게 하는 인

공 신경망 (artificial neural network)이다 (1-10). 뉴런 

(neuron)과 같은 단순한 연산 단위를 여러 층에 걸쳐 구

성하고 데이터의 반복적인 훈련을 통해 패턴 인식을 가능

하게 한다. 입력과 출력 사이에 여러 뉴런을 그물망 형태

로 연결하여 은닉층 (hidden layer)을 구성하고 많은 데

이터를 훈련시키면, 데이터에 내재된 특징이 은닉층에 나

타나게 되는데 이것을 가공하여 다양한 용도로 활용한다 

(그림 2). 과거에는 은닉층의 훈련이 어려워서 한 개 또

는 몇 개로 구성된 (simple or shallow) 신경망이었으

나 최근에 훈련 기법이 발전되면서 다층 신경망이 등장하

게 되었다 (1, 10). 합성곱 신경망은 영상 분석을 위해 특

화된 다층 신경망으로 영상의 계층적인 (hierarchical) 특

징 표현을 학습하여 출력등급 점수로 변형시킨다 (9, 10). 
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깊은 층의 알고리즘을 사용할수록 딥러닝 모델의 성과

는 향상되지만 학습 데이터에 지나치게 의존적인 과적합 

(overfitting) 문제를 일으킬 수 있다 (1-3, 9, 10). 과적합

이란 학습 데이터로는 모델의 성능이 우수하지만 약간 특

성이 다른 새로운 데이터로는 성능이 저하되는 현상을 말

하는데, 딥러닝 연구를 진행하거나 현실에 적용하고자 할 

때 과적합을 피하는 것이 중요하다 (1, 9). 합성곱 신경망

을 제대로 훈련시키려면 기계학습의 다른 방법론보다 더 

많은 데이터가 필요한데, 임상에서 많은 수의 데이터를 모

으기 쉽지 않은 경우도 있다. 데이터셋 (dataset)이 충분

하지 않을 경우 이미 많은 데이터로 훈련된 모델을 부족한 

학습 데이터셋에 적용하는 전이 학습 (transfer learning)

이나 과적합을 최소화하는 데이터 증폭 (augmentation) 

기법을 이용할 수 있다 (1, 7-9).

기계학습 알고리즘에 대한 학습 과정은 지도 학습 

(supervised learning), 비지도 학습 (unsupervised 

learning), 강화 학습 (reinforcement learning) 크게 세 

가지이다 (1, 6, 7). 지도 학습은 레이블링 (labeling)된 데

이터를 이용한다. 예를 들면 유방촬영영상에 유방암에 대

해 양성 또는 음성으로 표시된 것이 레이블링된 데이터이

다. 지도 학습에서는 많은 양의 데이터와 정확한 레이블링

이 요구되고 그라운드 트루스 (ground truth)의 합의된 

정의가 필요하다. 비지도 학습은 레이블링 되지 않은 데

이터를 이용하는데 대표적인 예가 데이터를 비슷한 특징

의 그룹끼리 분류하는 군집 (clustering) 분석이다. 반지

도 학습 (semisupervised learning)은 일종의 융합 기법

으로 많은 양의 레이블링 되지 않은 데이터와 소수의 레이

블링된 데이터가 함께 제공된다. 강화 학습은 알파고처럼 

정해진 정답없이 피드백을 통해서 보상받으며 스스로 학

습하는 것을 말한다. 일단 충분한 학습 데이터셋으로 기계

학습 모델을 만들고 나면, 학습 데이터와 같은 출처의 데

이터를 이용한 내부 검증 (internal validation)과 다른 출

처의 데이터를 이용하는 외부 검증 (external validation)

이 필요하다 (1-4, 9, 10). 인공지능 모델이 실제로 임상에

서 적용될 수 있을지 일반화 (generalizability)를 확인하

기 위해서는 반드시 외부 데이터셋으로 모델 성능을 검증

해야 한다. 

현재 상용화에 이르는 영상 분석 알고리즘은 지도학습 

기반인 경우가 많으며, 유방영상에서 출판된 대부분의 인

공지능 논문에서도 레이블링된 데이터를 이용한다 (1, 9). 

예를 들면 유방암 발견을 위한 알고리즘을 개발하려고 할 

때, 컴퓨터에 제공되는 유방촬영 영상은 암에 대해 양성 

또는 음성으로 레이블링이 된다. 전통적인 기계학습 알고

리즘을 이용한 CAD는 전문가가 경험을 바탕으로 직접 정

해주는 영상 특징을 기반으로 하지만, 딥러닝 알고리즘은 

이러한 특징의 선택 없이 유방촬영을 양성 또는 음성으로 

분류하기 위해 필요한 영상 특징을 학습하며 사람이 찾기 

어려운 특징이나 연관성을 발견할 수도 있다 (그림 3). 예

를 들면 전통적인 CAD 알고리즘은 석회화 병변이 유방촬

영에 있는지 여부를 판단할 뿐 악성과 약성을 확실하게 구

별하지 못할 수 있다. 하지만 인공지능 알고리즘은 유방암

이라는 결과에 초점을 맞추어서 많은 양의 데이터를 학습

하기 때문에 유방암에 특이적인 영상 특징을 찾아낼 수 있

다. 또한 유방촬영술의 전통적인 CAD 프로그램은 높은 

빈도의 위양성 판정이 단점으로 지적되고 있다 (7-9).

2. 유방촬영술에 대한 인공지능 적용

1) 유방암의 발견

유방촬영술에 대한 인공지능 기술 적용의 가장 대표적

인 사례는 인공지능 기반 진단보조 (AI-based CAD) 프로

그램이다 (5, 6, 9). 현재 많은 인공지능 연구가 중점을 두

는 분야이기도 하고 출판된 여러 논문들이 유망한 연구결

과를 보여주었다. 인공지능 기반 CAD는 영상의학과 의사

그림 1. 인공지능, 기계학습, 딥러닝의 관계를 보여주는 도식

그림 2. 신경망의 구조. 심층 신경망에는 입력과 출력 사이에 

다수의 은닉층이 있다.
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의 판독 정확도를 높이고 소환율 (recall rate)을 낮춤으로

써 시너지 효과를 내는 것으로 보인다. 최근의 리더스터디 

(reader study) 논문들을 보면, 연구자들은 선별 유방촬

영술을 딥러닝 기반의 인공지능 시스템을 활용하여 판독

하는 경우와 그렇지 않은 경우에서 영상의학과 의사의 진

단능 (diagnostic performance)을 비교하였다 (1, 8, 9). 

이러한 인공지능 시스템은 국소 병변 또는 유방촬영 전

체에 대한 암 가능성 점수와 병변의 위치 정보를 함께 포

함하는 형태로 제공된다 (1, 9). Radiology 저널에 발표

된 한 연구에서는 14명의 영상의학과 의사들이 각각 240

개의 디지털 유방촬영술을 한번은 인공지능 시스템의 보

조를 받아서 다른 한번은 보조 없이 판독하였다. 진단 정

확도 (area under the curve, AUC)는 인공지능을 활용

한 경우가 더 높았으나 (0.89 vs. 0.87, P = 0.002), 이러

한 AUC 향상은 경험이 적은 영상의학과 의사에만 해당되

었고 숙련된 영상의학과 의사에서는 없었다 (11). 같은 인

공지능 시스템을 이용한 후속 연구에서는 인공지능의 단

독 (stand-alone) 성능이 101명의 미국 및 유럽 영상의

학과 의사들의 진단능과 비교되었고, 이 연구결과는 미

국국립암연구소 저널 (Journal of the National Cancer 

Institute)에 발표되었다 (12). 인공지능 시스템의 단독 성

능은 영상의학과 의사들의 진단 정확도 (AUC)보다 열등

하지 않았고 (0.84 vs. 0.81), 영상의학과 의사들의 61.4% 

보다 높은 AUC를 보였다. 국내에도 의료 인공지능 기업

인 루닛이 세브란스병원, 서울아산병원, 삼성서울병원과 

공동 개발한 유방촬영술의 인공지능 기반 CAD 프로그램

이 있으며, 이는 2019년에 식품의약품안전처의 허가를 받

았다. 최근 발표된 연구에 따르면, 우리나라, 미국 및 영국

에서 모은 170,000개 이상의 유방촬영으로 학습한 인공

지능 알고리즘을 이용하여 14명의 영상의학과 의사가 각

각 320개의 유방촬영을 판독했을 때 의사의 진단 정확도 

(AUC)는 0.81에서 0.88로 유의하게 향상되었다 (13). 

하지만 이러한 연구들은 리더스터디에 근거한 후향적 

연구이기 때문에 인공지능 기반 진단보조 프로그램이 실

제 임상에서 사용되기 전에 전향적으로 평가될 필요가 있

다 (1). 진단능 평가의 척도로 쓰인 AUC 수치의 향상이 유

방암 검진에서 암발견율과 소환율에 어떤 영향을 미치는

지에 대한 연구도 있어야 한다 (9). 유방촬영술 검진에서 

인공지능 시스템은 단독 사용되거나 또는 병행되어 제2의 

판독자로서의 역할을 할 수 있으며, 다양한 수준의 경험과 

숙련도를 가진 영상의학과 의사들이 보다 정확한 판독을 

하는데 도움을 준다. 만약 이전 검사와의 비교가 가능하고 

임상 정보가 추가된다면 인공지능 소프트웨어의 성능이 

강화될 것으로 예상된다.

2) 판독의 효율성 증가

유방암 검진에서 인공지능 알고리즘을 이용하여 많은 

양의 유방촬영술을 효과적으로 분류 (triage)하려는 시도

가 연구 수준에서 논의되고 있다 (1, 5-9). 유방촬영술 검

진에서 진단된 암의 비율이 상대적으로 낮은 것을 감안할 

때, 인공지능 분석 결과의 역치값을 기준으로 점수가 낮은 

그룹에 대해서는 자동으로 음성 판정을 내리고 점수가 높

은 그룹의 유방촬영에 대해서만 의사가 판독을 한다는 개

념이다 (9). 이러한 분류가 임상적인 효율성을 높이고 영

상의학과 의사의 업무량을 줄여줄 것이라는 가설이다. 또

한 영상의학과 의사는 복잡하고 어려운 유방촬영의 판독

에 더 집중할 시간을 가질 수 있을 것이다. 유방촬영을 두 

명의 영상의학과 전문의가 판독하는 (double-reading) 

유럽에서는 인공지능 점수가 낮은 그룹에 대해서는 한 명

그림 3. 병변을 악성과 양성으로 분

류하기 위해 적용된 전통적인 CAD

와 딥러닝 기법의 비교
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만 판독하고자 하는 가설도 있다고 한다 (6, 9). 하지만 이

러한 가설들이 실제 임상에 적용될 수 있을지 판단하기 전

에 인공지능이 단독으로 판정한 것을 누가 책임질지에 대

한 윤리적인 문제도 충분히 논의되어야 한다. 

최근 발표된 Radiology 논문에서 Yala 등은 다수의 선

별 유방촬영술을 암이 없음으로 분류해내는 딥러닝 모

델을 개발했다 (14). 이 모델은 미국 하바드대 부속병원 

(MGH)에서 235,000개 이상의 유방촬영 후향적 코호트

를 이용하여 훈련되고 검증되었다. 모델의 역치값은 검증 

데이터셋에서 암발견에 대한 높은 수준의 민감도를 유지

하면서 진양성 판정의 가능성을 최소화하고 진음성 판정

을 극대화하는 것으로 설정되었다. 26,000개 이상의 유방

촬영에 대한 딥러닝 모델의 테스트에서 AUC는 0.82였다. 

영상의학과 의사가 유방촬영 전체 (100%)를 판독하는 환

경과 비교할 때, 딥러닝이 음성으로 판정하지 않은 유방촬

영 (80%)만을 판독하는 시뮬레이션에서 특이도는 유의하

게 높아졌고 (94.2% vs. 93.5%, P < 0.01) 민감도는 차이

가 없었다 (90.1% vs. 90.6%). 비슷한 시기에 유럽 그룹

이 발표한 European Radiology 논문은 판독량을 감소시

키는 효율성과 암이 있는 검사가 판독에서 배제될 위험성

에 대한 트레이드 오프 (trade-off)를 제시하였다 (15). 전

체 선별 유방촬영 검사 중에서 17% 정도 줄어드는 인공지

능 역치값을 선택하면 암이 있는 검사의 1%만이 배제되지

만, 만약 47%로 줄일 경우 암이 있는 검사의 7%가 판독에

서 배제된다.

디지털 유방 토모신세시스 (digital breast tomosynthesis, 

DBT)는 기존 2D 또는 합성 (synthetic) 유방촬영술과 같

이 검사하면 암발견율을 높이고 소환율을 낮추는 장점이 

있어서 유방암 검진에서 많이 이용되고 있다 (8). DBT에 

대한 인공지능의 적용은 아직까지 제한적이긴 하지만, 딥

러닝 기반의 CAD 결과를 참고하면 판독의 정확도가 향

상되고 판독 시간은 줄어든다는 연구 보고들이 있다 (16-

18). 최근 한 연구에서 24명의 영상의학과 의사들이 각각 

260개의 DBT 영상을 인공지능 시스템이 있는 환경과 없

는 환경에서 판독했을 때, 판독 시간은 평균 30초 정도 감

소했지만 AUC는 유의하게 향상되었다 (0.85 vs. 0.80, P 

< 0.01) (16).

3) 유방암 발병 위험도 평가

기존의 유방암 발병 위험도 예측모델들은 일반 인구집

단에서의 위험도 수치를 제시하기 때문에 여성 개인별 위

험도를 보다 정확하게 평가할 필요가 있다. 이는 개인별 

위험도에 따라서 초음파나 MRI 같은 추가 검진을 권유

하거나 개인맞춤형 검진을 시행하기 위함이다 (1, 9, 19). 

최근에는 유방밀도 (breast density)가 기존 예측모델에 

포함되긴 했지만, 유방실질조직의 텍스처 (texture) 패

턴처럼 더 높은 수준의 예측 정보가 유방촬영에 존재할 

가능성이 있다 (9, 20, 21). 그래서 최근에 정상 또는 양

성 판정의 유방촬영영상을 학습시켜 유방암의 발생을 예

측하는 딥러닝 모델을 만들려는 시도가 있다. 스웨덴에

서 Dembrower 등이 발표한 Radiology논문에 따르면, 

2,283명의 정상 또는 양성 유방촬영으로 훈련시킨 딥러

닝 예측모델이 나이와 유방밀도의 정량화 수치를 기반으

로 한 예측모델보다 유의하게 높은 AUC를 보였다 (0.65 

vs. 0.60, P < 0.001) (22). 미국 데이터를 이용한 또 다른 

Radiology 논문에서도 88,000건 이상의 유방촬영을 이

용한 딥러닝 모델이 Tyrer-Cuzick 모델 (유방밀도를 포함

한 버전8)보다 유방암 발생의 5년 위험도 예측에서 더 높

은 AUC를 보였다 (0.68 vs. 0.62). 이 연구에서 가장 높

은 AUC (0.70)를 보인 것은 유방촬영과 임상적 위험요인 

(유방암 가족력 등)을 같이 학습시킨 모델이었다 (23). 

3. 다른 유방영상에서의 인공지능

1) 초음파

유방초음파를 이용한 인공지능 관련 논문도 최근 몇 년

간 증가 추세에 있다 (24, 25). 초음파 영상에서 유방 종괴

들을 악성과 양성으로 구분하는 것에 관심이 많으며, 자

동 유방초음파 (automated breast US)에서 딥러닝 기반 

CAD 프로그램의 활용에 관한 연구가 있다 (24, 26). 그 

밖에 인공지능 알고리즘을 이용하여 초음파 영상에서 병

변의 분할 (segmentation)이나 영상 합성 (synthesis)을 

시도한 연구가 있다 (24, 25). 유방 초음파에도 이미 상용

화된 딥러닝 기반 진단보조 소프트웨어가 있는데, 사용자

가 의심되는 병변의 영상을 선택하면 그 관심영역에 대해 

유방영상판독 및 데이터체계 (BI-RADS)에 맞춰진 암 가

능성을 자동적으로 보여준다 (24, 27, 28).   

Mango 등은 미국 식품의약국 (FDA) 승인을 받은 

Koios Decision Support (DS)를 이용하여 900개 유

방 병변에 대해 15명의 의사들이 리더스터디를 수행했다 

(27). 이 중 11명만 영상의학과 전문의였고, 나머지 4명은 

외과 또는 산부인과 전문의였다. 한번은 초음파 영상만 주

어졌고 다른 한번은 초음파와 Koios DS 영상이 같이 제시

되었는데, 평균 AUC는 각각 0.83과 0.87이었다. 결론적
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으로 딥러닝 기반 진단보조 소프트웨어는 초음파 영상에

서 유방병변 판정의 정확도를 향상시켰다. 우리나라 삼성

메디슨에서도 유방초음파를 위한 딥러닝 기반 CAD 소프

트웨어 (S-Detect)를 개발했고, 이것을 활용한 국내 다기

관 연구의 결과가 최근 발표되었다 (28). 서울대학교병원, 

세브란스병원, 삼성서울병원에서 무증상 여성의 초음파 

검진에서 발견된 유방 종괴에 대해 S-Detect를 적용하였

고, 소프트웨어의 형태학적 특징들 중에서 모양 (shape)

과 방향 (orientation)이 가장 유용한 정보였다. 299개

의 데이터를 이용하여 딥러닝 소프트웨어의 정량적 지표, 

BI-RADS 최종평가, 환자 나이 정보를 통합한 노모그램 

(nomogram)을 구축한 후 164개의 데이터에 대해 검증

하였다. 영상의학과 의사의 BI-RADS 판정과 비교하였을 

때, 진단모델의 AUC가 향상되었고 민감도는 유지되면서 

위양성율은 감소하였다 (45% vs. 97%, P < 0.001).

2) MRI

유방 MRI 판독을 위한 인공지능 소프트웨어의 개발은 

삼차원 영상 문제와 검사마다 여러 시퀀스 (sequence)가 

있어서 복잡해진다 (6, 29). 상용화된 기존 MRI CAD 시

스템은 CADstream, DynaCAD for Breast가 있으며, 딥

러닝 기술이 점점 발전되어 적용된다면 CAD 소프트웨어

도  강화될 것이다 (29). 최근 10년간 유방 MRI에 적용된 

인공지능 논문들을 조사한 종설에 따르면, 병변에 대한 악

성과 양성의 감별이 가장 많았고 대부분 조영증강 영상이 

분석에 사용되었다 (30). 인공지능을 이용하여 유방암 환

자에서 선행항암요법의 치료 반응성을 평가하거나 액와림

프절 전이나 Oncotype Dx 재발 점수를 MR 영상으로 예

측하려는 연구가 있다 (31-36). 또한 MRI에서 유선조직

의 양이나 배경실질조영증강 (background parenchymal 

enhancement) 정도를 딥러닝 방법으로 정량화 하려는 

시도가 있다 (37, 38).  

4. 인공지능의 도전과제

인공지능 알고리즘을 개발하는데 있어서 도전과제 중 

하나는 대규모의 데이터셋을 구축하고 레이블링 작업을 

수행하는 것이다. 크기가 작은 데이터셋에 대해서는 제한

점을 줄여주는 인공지능 기법을 이용해야 한다. 두번째는 

인공지능의 블랙박스 문제인데 개발된 인공지능 모델을 

어떻게 해석하는냐가 중요한 이슈이다. 만약 모델의 의사

결정 과정에 대한 충분한 근거가 없다면 의사나 환자 모

두에게 받아들여지기 어려울 수 있다. 마지막으로 인공지

능 시스템이 상용화되기 전에 실제 환경에서 반드시 검증

되어야 한다. 인공지능은 영상의학의 질과 가치를 높일 수 

있으며, 영상의학과 의사가 인공지능 시스템의 특징과 한

계를 이해하고 적절하게 사용한다면 보다 원활한 업무 환

경에 놓이게 될 것으로 기대한다.

결    론

인공지능은 유방영상에서 판독의 정확도와 효율성을 향

상시킬 수 있고, 유방촬영술을 이용하여 환자 개개인의 유

방암 발생 위험도를 평가하는데 도움을 줄 수 있다. 유방

촬영술의 유방밀도나 MRI에서 유선조직의 양을 정량화하

기 위해 인공지능이 적용될 수 있고, 다양한 진단 모델과

임상적인 예측 모델을 만드는 것에도 이용된다. 인공지능 

시스템은 여러 기관에서 얻어진 다양한 영상 데이터셋에

서 검증될 필요가 있으며, 실제로 사용되기 전에 임상 현

장에서 철저한 평가가 이루어져야 한다.
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