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유방자기공명영상의 품질 향상과 효율적 검사를 위한 인공지능의 적용

이은지

순천향대 부속 서울병원 영상의학과

서    론

자기공명영상(magnetic resonance imaging, 이

하 MRI)은 유방촬영술(mammography) ,  초음파

(ultrasonography)와 함께 유방병변의 평가 사용되는 

영상 촬영기법 중 하나로, T2-강조영상(T2-weighted 

image), 확산 강조영상(diffusion-weighted imaging), 

역동적 조영증강 영상상(dynamic contrast-enhanced 

image; 이하 DCE image)의 다중 매개변수 자기공명영

상(multiparametric MRI; 이하 mpMRI)으로 시행한다. 

유방자기공명영상은 주로 암이 진단된 환자에서 병기설정

이나 다른 영상 촬영기법에서 결론을 내리기 어려운 병변

의 경우 문제해결을 위한 목적 등 진단적 목적으로 시행되

어왔다. 최근 American college of radiology(ACR) 가

이드라인에서는 고위험여성 뿐만 아니라, 치밀 유방을 가

진 중등도와 평균 위험의 여성에서도 유방자기공명영상

을 보조적 선별(supplementary screening) 및 감시도구

(surveillance tool)로 사용할 수 있다고 그 역할을 확대

하여 보고하고 있다(1, 2). 또한 Kuhl 등에 의해 처음 소개

된 단축 자기공명영상 프로토콜(abbreviated MRI)은 조

영 전 T1-강조영상과 1-2개의 초기 조영증강 영상을 중심

으로 하여 유방 자기공명영상 검사의 시간과 비용을 단축

시켜 더 많은 적응증으로 검사를 시행할 수 있는 근거가 

되었다(3). 전립선의 경우에도 유방처럼 암 선별 및 치료 

후 재발 감시를 위하여 mpMRI를 시행하며, 구조화된 판

독문(Prostate Imaging Reporting and Data System; 

이하 PI-RADS)을 사용한다(4). PI-RADS에서는 적절한 

진단을 위한 영상획득을 위하여 촬영 조건에 대해서 상

세하게 기술하고 있으나, 전립선 mpMRI의 판정에서 숙

련된 판독자 간에도 중간 정도의 판독자 간 일치도를 보

였다(5). 적절한 판독수행을 위해서는 영상품질의 확보

가 필수적이며, 이를 위하여 대규모 다기관연구에서 유추

된 mpMRI의 품질평가 점수 시스템(Prostate imaging 

quality; 이하 PI-QUAL)이 제시되었다(6, 7). 따라서 진
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영상의학 분야에서 인공지능 기술은 병변의 분할(segmentation), 발견(detection), 및 분류(classification)를 통해 진

단적 도움을 주는 것에서 영상품질을 향상시키고 검사 시간을 줄여 효율적 검사를 할 수 있는 데까지 그 영역이 확장되

고 있다. 특히 자기공명영상에서 인공지능의 적용으로 기존의 영상획득 방법의 제한점을 극복하고 좋은 품질의 영상을 

얻을 수 있는 다양한 인공지능 알고리즘이 개발되어 적용되고 있다. 본 종설에서는 자기공명영상의 영상품질 향상을 위

해 개발된 인공지능기술에 대해 정리하고, 이 기술이 유방자기공명영상의 품질향상과 효율적 검사에 기여할 수 있는 바

에 대해서 논하고자 한다.

	 Index words: Deep learning; magnetic resonance imaging; diffusion-weighted image
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단적 목적에서 선별 및 추적관찰의 목적에까지 영역이 확

대되는 유방자기공명영상에서도 임상적 목적에 맞게 영상

품질을 향상시키면서도 검사시간을 줄여 효율적인 검사를 

시행하는 것은 중요하다. 

 

영상품질 향상을 위한 인공지능의 종류와 역할

자기공명영상은 영상 획득(image acquisition), 영상 

재구성(image reconstruction) 및 영상 재구성 후 후처

리(post-processing) 과정을 거쳐 최종 영상을 얻게 되

며, 인공지능 알고리즘은 세 단계 모두에서 적용되어 영

상품질 향상에 기여할 수 있다(그림 1). 각 단계별 사용

가능한 방법을 살펴보면 크게 자기공영영상을 획득하여 

k-space를 구성하고 영상을 재구성하는 과정에서부터 적

용하는 k-space 기반의 방법(direct k-space-to-image 

mapping, physics-based reconstruction, k-space 

learning)과 영상획득 후 영상잡음을 감소시키거나 해상

도를 높이고 움직임에 의한 인공물을 제거하는 영상기반

(image-based)의 방법으로 나누어 볼 수 있으며, 두 방법

을 함께 사용하는 혼합학습(hybrid learning)도 가능하다

(8). 자기공명영상에서 영상을 획득할 때 영상획득시간의 

단축과 움직임으로 인한 인공물을 피하기 위하여 k-space

를 일부만 채우고 부족한 데이터를 보완하는 방법으로 영

상 재구성을 시행하게 되는데, 이러한 과정은 영상화질 

감소에 영향을 미친다. k-space로부터 영상을 재구성하

는 단계에서 적용하는 인공지능 알고리즘은 사전에 계산

된 코일감도맵(coil sensitivity map)과 일부만 채워진 

k-space 데이터(undersampled k-space)를 입력값으로 

하고 k-space를 완전히 채운 표본스캔을 정답으로 하여 

미리 학습된 convolutional neural network(이하 CNN)

기반 알고리즘으로, 이를 자기공명영상장치의 영상 재구

성 파이프라인에 설치함으로써 실제 환자의 영상을 획득

하고 재구성하는 과정에 사용된다(8). 영상기반 인공지능 

알고리즘의 경우 undersampled data로 재구성된 영상을 

fully sampled data로 재구성된 참조영상과 비교하여 학

습된 딥러닝 알고리즘을 기반으로 영상의 해상도가 향상

되거나 잡음이 감소된 영상을 후처리기법으로 얻을 수 있

다(9, 10).

영상품질 향상을 위해 개발된 인공지능 알고리즘은 다

양한 자기공명영상 장치에 설치되어 실제 환자 영상을 

획득할 때, 영상품질을 향상시키면서도 검사시간을 줄

여 더 효율적인 검사가 가능함이 보고되고 있다. T1-강조 

용적보간 호흡정지(volume interpolated breath-hold 

examination), T2-고속스핀에코(turbo-spin echo), 

HASTE(Half-Fourier Acquisition Single Shot Turbo 

Spin-Echo), 확산강조영상을 대상으로 뇌, 상복부, 전립

선, 골반강, 근골격계 등의 신체부위의 영상에서 인공지능 

알고리즘의 효용성에 대한 결과들이 보고되었다(11-29). 

영상 재구성 과정에 인공지능 알고리즘을 적용하는 경우 

영상 가속화를 위한 영상획득조건을 조정할 수 있어 가속

화된 영상을 얻는데 유리하며, 영상 재구성 후 후처리 과

정에서 인공지능 알고리즘을 추가로 적용하여 영상품질을 

더욱 향상시킬 수도 있다. 현재 장비회사마다 인공지능 알

고리즘이 개발되어 영상 재구성 및 후처리에 적용이 가능

그림 1. 자기공명영상의 영상품질 향상을 위한 인공지능 알고리즘의 단계별 적용 
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하며, 목적에 맞게 선택하여 사용할 수 있다(표 1).

 

유방자기공명영상의 품질향상을 위한

인공지능의 적용

유방자기공명영상에서 확산강조영상의 진단 및 선별검

사 목적에서의 역할이 주목을 받고 있으며, 이를 활용하여 

비조영증강 자기공명영상을 사용한 유방자기공명영상의 

검사 적응증을 넓히고자 하는 시도가 계속되고 있다. 특히 

선별검사 목적의 확산강조영상의 역할에 대한 연구들에

서 다양한 범위의 민감도와 특이도를(각각 45-100%, 79-

95%) 보이는데, 더 높은 진단능을 보인 연구는 고해상도 

확산강조영상 기법인 readout segmented echo planar 

imaging(rs-EPI)나 T1 또는 T2 강조영상과 확산강조영상

을 합산(fusion)한 방법을 사용하였다(30). 이는 확산강조

영상의 임상활용이 확대되기 위해서는 영상품질이 확보되

고 적절한 수준의 진단능을 가질 수 있는 영상획득이 중요

함을 시사하며, 유럽유방영상의학회(European Society 

of Breast Radiology, 이하 EUSOBI)와 한국에서도 적절

한 확산강조영상 획득을 위한 표준화된 영상획득 방법 및 

촬영 조건에 대하여 제시하였다(31, 32).

기존의 확산강조영상은 단발 에코평면영상(single-shot 

echo-planar imaging, 이하 ss-EPI)을 사용하여 얻는다. 

이 기법은 한 번의 라디오고주파(radiofrequency) 펄스

로 영상재구성에 필요한 k-space를 모두 채워서 약 50-

100 msec의 짧은 시간 내에 영상획득이 가능하여 환자 

움직임에 영향을 덜 받고 높은 신호대잡음비(signal-to-

noise ratio; 이하 SNR)를 갖는 장점이 있다(33). 그러나 

공간해상도가 낮고 특히 자장이 증가할수록 자화율 인공

물에 취약한 단점이 있다(33). 이러한 단점을 극복하기 위

해서 k-space를 여러 분절로 나누어 라디오고주파 펄스를 

주어 공간해상도를 높이고 인공물을 감소시키는 분절 에

코평면영상(rs-EPI)이나 rs-EPI의 영상획득시간을 감소시

킬 수 있는 simultaneous multi-slice rs-EPI(이하 SMS 

rs-EPI)가 개발되어 임상에 활용되고 있다(30, 34). 그러

나 이러한 기법들은 가속인자(acceleration factor)를 증

표 1. 장비회사 별 인공지능 영상 재구성 알고리즘의 종류와 특징

CNN, convolutional neural network; DL, deep learning; DLR, deep learning reconstruction; DWI, diffusion-weighted imaging; EPI, echo 
planar imaging; FIESTA, fast imaging employing steady-state acquisition; FLAIR, fluid attenuated inversion recovery; GRE, gradient echo; FSE, 
fast spin-echo; FGRE, fast gradient echo; MERGE, multiple echo recombined gradient echo; SNR, signal-to-noise ratio; SPGR, spoiled gradient 
recalled echo; PD, proton density; TSE, turbo spin-echo; SE, spin-echo; SPACE, Sampling Perfection with Application optimized Contrasts 
using different flip angle Evolution; VIBE, volume interpolated breath-hold examination; VNN, variational neural network
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와 이후 후처리 단계(영상기반)에 적용하는 인공지능 알

고리즘을 병합하여 사용함으로써 영상화질을 더욱 향상시

킬 수 있음도 보고되었다(13, 37). 유방의 확산강조영상에

서 영상화질이 개선되며 SNR이 향상되고 병변의 경계가 

더 명확해짐으로써 정성적으로 병변을 발견하고 형태적 

분석을 하는데 도움이 될 수 있다. 또한 확산강조영상에

서 겉보기확산계수(apparent diffusion coefficient, 이하 

ADC)를 통하여 정량적 분석을 시행할 수 있는데, 기존의 

확산강조영상 기법과 비교하여 인공지능 기반 재구성이나 

영상 후처리 과정을 거친 영상에서도 악성 및 양성 유방 

병변의 ADC값이 유의한 차이가 없다고 보고되어, 새로운 

인공지능 기반 영상기법을 적용한 확산강조영상으로도 정

성 및 정량적 분석을 시행할 수 있는 근거가 된다(12, 13, 

가하면 인공물이 발생하여 영상획득 시간을 감소시키는데 

한계가 있으며, 기존의 ss-EPI와 유사한 영상획득 시간으

로 촬영하였을 때 인공물 발생 없이 좋은 영상품질을 얻을 

수 있다고 보고되었다(35).

유방자기공명영상에서도 품질 향상을 위해 개발된 인공

지능 알고리즘을 확산강조영상 및 T2 강조영상에 적용한 

연구들이 보고되었다(12, 13, 19, 36-37). 발표된 연구들은 

1.5T 또는 3.0T 자기공명영상의 확산강조영상을 대상으

로 하였으며, k-space 기반으로 영상 재구성 단계에서 인

공지능 알고리즘을 적용함으로써 기존의 영상획득 방법보

다 40-50% 정도로 영상획득시간을 줄인 가속화된 영상

획득 조건에서도 좋은 품질의 영상을 얻을 수 있음을 강조

하고 있다(그림 2). 또한 영상 재구성 단계(k-space 기반)

그림 2. 유방자기공명영상의 확산강조영상의 k-space 영상 재구성 단계에서 적용된 인공지능 알고리즘의 예 

우상외측 유방에 약 7.7 cm 크기의 침윤성 유방암이 진단된 43세 여자환자의 유방자기공명영상의 확산강조영상과 역동적 조영증

강영상 중 첫 1분 단면영상. a-c. 기존의 단면 에코평면영상(a, single-shot echo-planar imaging; 이하 ss-EPI, 촬영시간: 

2분 5초)과 비교하여 가속화된 촬영조건에 인공지능 재구성을 적용한 영상(b, fast deep-learning reconstruction; 이하 fast 

DLR, 촬영시간: 1분 2초) 및 고해상도 촬영조건에 인공지능 재구성을 적용한 영상(c, high-resolution DLR; 이하 HR DLR, 촬

영시간: 1분 57초)의 b값 800s/mm2 영상에서 인공지능 재구성 영상들이 전반적 영상화질이 향상되고 병변의 경계가 명확하게 

구분됨을 확인할 수 있다(화살표). d. 역동적 조영증강영상상, 유방 우상외측에 침상형 경계의 혹이 보인다(화살표).

a

c

b

d
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37). T2 강조영상에 인공지능 영상 재구성을 적용한 한 연

구에서는 기존의 촬영조건이나 고해상도 촬영조건 모두에

서 인공지능 영상 재구성을 적용한 연구가 양적, 질적 영

상질 평가에서 통계적으로 우수한 결과를 보였고 고해상

도 영상촬영 조건에서 인공지능을 적용한 경우가 가장 좋

은 영상으로 평가되었다(36).

다양한 시퀀스로 구성된 mpMRI에서 각 시퀀스의 영상

획득 시간을 줄이면서도 영상품질을 향상시킬 수 있다면 

효율적인 검사가 가능해지며, 특히 조영제를 사용하지 않

거나 조영증강 후 초기 영상만을 획득하는 단축 자기공명

영상 프로토콜에 적용 시 전체 검사 시간을 크게 감소시

킬 수 있어 효율적이다. 전립선 자기공명영상에서 인공지

능 알고리즘을 사용하여 전체 검사 시간을 약 70-80% 감

소하면서도 기존 mpMRI 프로토콜과 유사한 진단능을 보

임을 보고하였다(17, 18). 또한 최근 한 연구는 뇌졸중 평

가를 위한 4개의 시퀀스로 구성된 뇌 mpMRI를 인공지능 

적용한 가속화 재구성을 사용하여 검사시간을 약 78% 감

소하면서도 영상품질은 향상시키고 기존과 유사한 진단 

결과를 보임을 보고하였다(29). 목적에 따른 시퀀스 구성

이 다양해지고 검사 건수가 증가 중인 유방자기공명영상

에서도 같은 맥락에서 인공지능 알고리즘의 적용이 효율

적 검사에 도움이 될 수 있음을 유추할 수 있다.   

기존 연구들은 단일 기관, 단일 장비의 인공지능 알고

리즘을 사용한 결과이다. 따라서 다양한 장비회사에서 여

러 인공지능 알고리즘을 적용하여 유방암 발견이나 병변

의 진단능의 향상을 도모할 수 있는가를 확인하는 추가 연

구들이 필요하며, 그 결과는 영상품질 향상을 위한 인공지

능 알고리즘의 임상적 이용을 확대하는 중요한 근거가 될 

것이다. 또한 각 장비회사마다 개발된 인공지능 알고리즘

은 노이즈 감소(noise reduction), 구조물의 경계를 명확

하게 하는 방법(edge enhancement), 특정 인공물의 제

거(removal of Gibb’s artifact) 등 약간씩 다른 목적으로 

훈련되었으며, 각 기관마다 각 시퀀스의 영상획득 조건이 

다양하므로 판독자가 목적에 맞게 인공지능 알고리즘을 

적용하여 최적화된 영상획득 시간과 영상품질을 얻을 수 

있는 세팅을 찾는 것이 중요하다.

 

결    론

유방자기공명영상은 유방암이 진단된 환자의 병기 설정

이나 치료 계획, 항암치료 후 치료반응평가와 같은 진단적 

목적에서부터 다양한 유방암 위험도의 여성에서 유방촬영

술에 보조적인 선별검사 목적으로 그 적응증이 확장되고 

있으며 검사 건수의 증가로 이어지고 있다. 이러한 환경에

서 영상획득 시간을 줄이면서 진단적 정확도에 영향을 주

지 않는 좋은 영상품질을 유지하는 것이 중요하다. 유방자

기공명영상에서 인공지능에 기반한 영상 재구성이나 후처

리 알고리즘은 병변의 발견, 진단, 측정 및 정량화 등의 알

고리즘에 비해 검사장비에서 미리 설치되어 바로 영상획

득에 적용이 쉽고, 빠른 검사는 실제 임상에서 효율적 검

사실 운영에 도움이 된다.

유방 자기공명영상에서 각 시퀀스에 필요한 목적에 맞

게 인공지능 알고리즘을 적용한다면 영상획득시간을 감소

하면서도 적절한 영상품질과 진단적 정확도를 유지하는 

효율적인 검사가 가능할 것이다.
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