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유방영상에서 인공지능의 효과적인 활용 방안
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서    론

영상의학 분야에서 인공지능(artificial intelligence; 

이하 AI) 기술은 새로운 진단 기법을 제공하며, 특히 영

상 분석에서 판독의 정확도를 높이는 데 중요한 역할을 

한다 (1). 최근 AI는 딥러닝(deep learning) 기반의 분할

(segmentation)과 분류(classification) 기술을 통해 각종 

질환의 양성 및 악성 병변을 구분하고, 놓치기 쉬운 미세

한 병변까지 탐지(detection)하는 데 도움을 준다 (2, 3). 

AI를 활용하면 진단의 일관성이 높아지고 판독 시간은 단

축되어, 의료진이 더욱 복잡한 사례에 집중할 수 있게 된

다. 또한 AI와 임상 정보를 결합함으로써 보다 정밀하고 

심층적인 진단 정보를 제공하며 진단의 고도화를 이끌어

내기도 한다.

이 종설에서는 유방 영상의학과 의사들이 AI 기술을 연

구와 진단에 적용하는 방법을 보다 쉽게 이해하고 AI 연구

를 시작할 수 있는 가이드 역할을 하고자 한다. 연구자들

이 유방영상을 활용하여 다양한 연구에 AI를 쉽게 적용할 

수 있도록 실질적인 정보를 제공하고자 한다.

1. 유방영상 연구에서 인공지능 활용의 다양성

유방 영상을 이용한 연구에서 AI가 적용되는 방식

은 크게 분할(segmentation), 분류(classification), 탐

지(detection) 등으로 나눌 수 있다. 유방 자기공명영상

(MRI)에서 종양의 경계와 크기를 자동으로 분할하거나 

유방암 병변의 정확한 위치와 크기를 도출하고, 유방촬영

술에서 석회화 병변의 정확한 위치와 경계를 추출하여 조

직검사 및 후속 치료 계획에 중요한 정보를 제공하는 연구

들이 있다 (5-7). 치밀 유방에서는 유방촬영술의 민감도가 

감소하기 때문에 AI를 활용하여 유방촬영술에서 치밀한 

정상 조직과 병변을 구분하고, 특히 유방암과 유사한 구조

를 분할하는 연구가 수행되기도 한다. 그리고 유방촬영술 

또는 초음파 영상을 이용하여 양성 및 악성 병변을 구분하

는 모델을 학습하는 영상판독 연구, 위양성 판독을 줄이기 

위해 병변의 악성도를 평가하는 연구, 유방 MRI에서 병

변을 양성과 악성으로 분류하고 분석하는 연구 등이 있다 

(8-11). 

2. 인공지능 연구 시작을 위한 데이터 준비 

AI 모델이 의료 영상처럼 복잡한 데이터를 학습할 때

는 다양한 패턴을 충분히 이해해야 예측 정확도가 높아지

기 때문에 많은 양의 레이블링(labeling)된 골드 스탠다

드(gold standard) 데이터가 필요하다. 그러나 의료 영

상의 레이블링 작업은 고도의 전문 지식과 경험이 요구되

며, 다량의 데이터를 레이블링 하는 데 상당한 시간과 비

용이 소요된다. 이를 해결하기 위해 최근에는 ‘휴먼인더

루프(human-in-the-loop, HITL)’ 학습 방식을 도입하여 

효율적으로 데이터를 구축하는 방법을 사용하고 있다 (12, 

13). HITL 방식에서는 먼저 초기 학습을 위해 소량의 데

이터만 수동으로 레이블링 한다. 예를 들어, 수백 개의 데

이터를 수집하였다면 처음부터 수백 개 데이터 전부를 레

이블링 할 필요 없이 약 20~30개의 데이터만으로 초기 모

델 학습을 시작할 수 있다. 이 소량의 레이블링 된 데이터

로 학습된 모델이 생성되면, 모델은 학습되지 않은 새로

운 영상 데이터를 예측하고 전문가가 그 예측 결과를 검
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토한다. 검토 과정에서 예측이 잘못되었거나 보완이 필요

한 경우 전문가가 수동으로 일부분 수정하여 정확한 레이

블을 완성한다. 이렇게 수정된 레이블은 골드 스탠다드 레

이블이 되며, 이후 레이블링 된 데이터를 추가하여 모델

이 재학습을 하면서 모델의 성능이 점진적으로 개선된다. 

이 과정은 반복적으로 진행되어, 모델이 예측한 결과를 전

문가가 검토하고 수정하는 피드백 루프를 통해 점점 더 많

은 고품질의 데이터를 빠른 시간 안에 효율적으로 구축하

게 된다. 레이블링 소프트웨어로는 LabelMe, 3D Slicer, 

ITK-Snap 등이 있으며, 각 소프트웨어의 특성에 따라 적

합한 도구를 선택하여 사용할 수 있다 (14-16). 특히 3D 

Slicer의 Level Tracing 기법은 분할 레이블 시 병변의 경

계선을 반자동으로 빠르고 정확하게 추출할 수 있어 추천

할 만하다 (그림 1).

3. 모델 선택

분할, 분류, 탐지 등의 AI 모델은 각각의 목적과 구조에 

따라 서로 다른 레이어(layer) 구성을 갖춘다. 분할 모델은 

영상의 픽셀별 예측을 수행하여 각 픽셀에 대해 정상과 비

정상을 구분해 특정 부위를 정확하게 분할한다. U-Net은 

의료 영상에서의 세밀한 분할을 위해 개발된 대표적인 네

트워크이다. 특히 nnU-Net은 U-Net 구조를 기반으로 다

양한 데이터셋에 맞게 자동으로 최적화되어 데이터가 적

더라도 좋은 성능을 보이며 병변의 정확한 경계 추출에 용

이하다 (17, 18). 분류 모델은 이미지 전체를 하나의 클래

스 값으로 요약해 특정 카테고리로 분류한다. 예를 들어, 

영상이 양성인지 악성인지, 정상인지 비정상인지 예측하

며 최종적으로 하나의 클래스 확률을 출력한다. 대표적으

로 ResNet, DenseNet, InceptionV3 등의 분류 네트워

크가 있다 (19-21). 탐지 모델은 이미지 내 여러 객체(예: 

병변)의 위치를 찾고, 각 객체의 종류를 분류하는 작업을 

수행한다. 이를 위해 탐지 모델은 바운딩 박스(bounding 

box) 좌표를 예측하는 레이어를 포함하여 객체의 위치를 

지정하고, 바운딩 박스 내 객체가 어떤 클래스(예: 특정 병

변)에 속하는지 판단하는 레이어도 포함하여, 탐지된 영

그림 1. 레이블링 소프트웨어. LabelMe(왼쪽 위), ITK-Snap(오른쪽 위), 3D Slicer(아래) 
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역이 어떤 종류의 병변인지도 분류할 수 있도록 설계한다. 

관련 네트워크로는 YOLO, Faster R-CNN, RetinaNet 

등이 있다 (22-24). 

위에 열거된 네트워크들은 대표적이고 자주 사용되는 

예시일 뿐, 여러 상황에 따라 다양한 네트워크가 존재하고 

활용될 수 있다. 네트워크는 지속적으로 빠르게 업데이트

되고 있으며, 레이어 구성과 변형을 통해 특정 목적에 맞

게 얼마든지 수정도 가능하다. 그러므로 앞서 언급된 네트

워크들에 국한되지 않고, 여러 옵션을 탐색하여 연구 목적

에 맞는 최적의 모델을 선택할 것을 권장한다.

4. 모델 검증 및 평가

학습을 통해 인공지능 모델이 생성되었다면, 이 모델의 

성능을 정확히 평가하는 것 또한 중요하다. 인공지능 모델

의 성능을 평가할 때, 분할, 분류, 탐지 모델 각각의 특성

에 맞는 지표를 사용하는 것이 중요하다. 다음은 각 모델

에 적합한 주요 평가 지표들이다. 

분할 모델의 성능을 평가하는데 주로 Intersection 

over Union(IoU)이 사용된다. 분할된 영역과 실제 병

변 간의 겹치는 정도를 측정하여 평가하는 지표로, 두 영

역이 완벽히 겹치면 1에 가까운 값을 갖는다. 유사한 개

념으로 Dice similarity coefficient(DSC)와 Jaccard 

similarity coefficient(JSC)도 많이 사용한다. Hausdorff 

distance(HD)는 예측된 경계와 실제 경계 간의 최대 거

리를 측정해 병변 경계의 정밀도를 평가한다 (25). 분

류 모델의 성능 평가는 예측한 결과와 실제 값의 관계

를 두 개의 행과 두 개의 열의 표로 보여주는 혼돈 행렬

(confusion matrix)을 사용한다 (그림 2). 이 행렬은 진

양성(true positive), 진음성(true negative), 위양성

(false positive), 위음성(false negative)으로 이루어지

며, 이 값을 통해 정확도(accuracy), 민감도(sensitivity), 

특이도(specificity), 정밀도(precision)를 계산할 수 있

다. AUC-ROC(area under the receiver operating 

characteristic curve)로 모델이 양성과 음성을 얼마나 잘 

구분하는지를 평가하며, 값이 1에 가까울수록 우수한 성능

을 나타낸다 (26). 탐지 모델의 성능은 탐지된 병변 중 실

제 병변의 비율인 정밀도(precision)와 실제 병변 중에서 

모델이 탐지한 비율인 재현율(recall)로 평가한다. 평균 정

밀도(average precision, AP)는 precision-recall 곡선의 

아래 영역을 계산하여 정밀도와 재현율의 조합을 측정하

는 지표로, 다양한 임계값에서 모델이 병변을 얼마나 일관

그림 2. AI 모델 성능 평가지표. IoU(왼쪽 위), Hausdorff distance(오른쪽 위), confusion matrix(아래)
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주목했는지를 확인할 수 있다. 예를 들어, CAM을 통해 모

델이 정상 조직을 병변으로 잘못 분류한 이유를 파악하거

나, 병변 경계에 대한 추가적인 정보를 얻는 데 도움을 줄 

수 있다. CAM은 분할 모델에서도 적용 가능하며, 이 경우 

예측된 병변 영역과 실제 병변 영역 간의 일치도를 시각적

으로 검증할 수 있다. 이러한 시각화는 모델 성능 평가에

서 정량적 지표와 더불어 임상적 타당성을 확보하는 데 중

요한 역할을 한다. 따라서, CAM을 활용한 시각적 검증은 

정량적 지표와 함께 AI 모델의 성능을 종합적으로 이해하

고, 결과를 임상적으로 신뢰할 수 있는 형태로 전달하는 

데 기여한다.

결    론

이번 종설에서는 AI 기술이 유방영상의학 연구와 진단

에 어떻게 적용될 수 있는지, 그리고 AI 연구를 수행하기 

되게 탐지하는지를 평가할 수 있다. F1 점수(F1 score)는 

정밀도(precision)와 재현율(recall)의 조화 평균으로, 정

밀도와 재현율의 균형을 고려하여 모델의 종합 성능을 평

가할 수 있다 (27).

5. 추가적인 평가 및 해석 가능성 

A I  모 델 의  성 능  평 가  외 에 도  해 석  가 능 성

(interpretability)은 임상 적용에서 중요한 요소로 부각되

고 있다. 특히, CAM(class activation map)은 모델이 특

정 예측을 수행할 때 어떤 영역에 주목했는지를 시각적으

로 보여주는 유용한 도구이다 (그림 3). CAM은 분류 모델

이나 탐지 모델에서 자주 사용되며, 이미지 상의 특정 영

역이 예측 결과에 얼마나 기여했는지를 직관적으로 확인

할 수 있다. 이를 통해 모델이 실제 병변에 기반하여 합리

적인 결정을 내렸는지, 혹은 병변 외의 불필요한 영역에 

그림 3. 유방촬영술에서 CAM을 활용한 병변 시각화의 예(Suh et al. Automated breast cancer detection in digital 

mammograms of various densities via deep learning. J Pers Med 2020)

a b
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위해 필요한 구체적인 단계와 지표에 대해 다루었다. 앞으

로 다양한 환경과 데이터셋에서 AI 모델의 성능을 검증하

고 신뢰성을 높이기 위한 추가 연구는 지속적으로 이뤄질 

필요가 있다. AI 기술이 유방영상의학 분야에서 안정적이

고 신뢰할 수 있는 도구로 자리 잡을 수 있도록 지속적인 

개선과 실증 연구가 이루어져야 한다. 이를 위해 AI 기술

을 적극적으로 활용하여 유방영상 연구의 새로운 가능성

을 탐색하고, 환자 맞춤형 의료를 위한 기반을 마련해 나

가야 할 것이다. AI는 영상의학 분야의 발전을 촉진할 잠

재력을 가지고 있으며, 유방영상 연구에도 큰 변화를 가져

올 것으로 기대한다.
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