
- 1 -

종    설대한유방검진의학회지 2025;22:1-6

유방촬영술 기반 유방암 위험 예측: 최신 딥러닝 모델과
설명 가능한 인공지능 방법론

정수민1 � 배민선2

1고려대학교 안산병원 의생명연구센터, 2고려대학교 안산병원 영상의학과

서    론

유방암은 전 세계 여성에게 가장 흔히 발생하는 암으로, 

조기 발견을 위해서는 개인별 위험도를 정확하게 평가하

는 것이 중요하다. 널리 사용되는 전통적인 방법인 Gail 

모델 및 Tyrer–Cuzick 모델은 임상 정보(나이, 가족력 등)

를 바탕으로 5년 또는 10년 이내 유방암 발생 위험을 추정

하지만, 예측 정확도(area under the curve; 이하 AUC)

가 0.6 내외로 제한적이고 개인별 특성을 충분히 반영하

지 못한다(1-3). 특히 위험 인자가 없더라도 많은 유방암 

환자가 발생하는 현실은 새로운 접근법의 필요성을 보여

준다(4). 최근 딥러닝(deep learning)을 이용해 유방촬영

술에서 미묘한 이상 소견을 감지하여 암 발생 위험을 직접

예측하려는 연구들이 주목받고 있다. 이번 종설 논문에서

는 영상 기반 위험도 예측 기술의 발전을 살펴보고, 특히

Mirai 모델과 이를 설명 가능한 인공지능(explainable 

AI; 이하 XAI)으로 확장한 최신 연구를 중점적으로 소개

한다. 또한 기존 임상 기반 위험 모델과 영상 기반 AI 모

델의 구조 및 성능을 비교하고, 영상의 해석 가능성을 높

이기 위한 최신 XAI 방법론과 그 임상적 활용 가능성을

포괄적으로 검토한다.

1. 유방암 발생 위험도 예측 모델의 발전

1.1 전통적 위험 요인 기반 모델

기존의 유방암 위험도 예측 도구는 역학적 연구로 밝혀진 

위험 요인을 조합하여 발병 확률을 계산한다. 가장 대표적인 

Gail 모델은 나이, 첫 월경 나이, 출산 이력, 가족력 등을 

기반으로 유방암 위험을 예측하며, 간편하고 널리 활용되

지만 예측 성능이 낮은 편이다(1, 3). 가족력과 유전적 요

소를 보완한 Tyrer–Cuzick 모델 역시 성능이 제한적이고, 

영상 정보는 유방 밀도(breast density)만 반영된다(3). 

유방촬영술에서 미세석회화나 비대칭성과 같은 잠재적 영

상 소견들은 위험도 평가에 반영되지 않고 있다(5).

1.2 영상 기반 접근과 딥러닝의 도입

영상 정보를 이용한 위험도 평가 연구는 초기에 유방촬

영술에서 유방실질조직 패턴이나 질감(texture) 분석으로 

시작되었지만, 충분한 예측력을 달성하지 못했다. 그러나 

2010년대 이후 대규모 디지털 유방촬영 데이터와 딥러닝 

기술의 발전이 만나면서 본격적으로 영상 기반 위험 예측

이 가능해졌다. 2019년 Yala 등은 약 8만 9천장의 유방촬

영 검진 영상을 이용해 딥러닝 분석으로 5년 내 유방암 발

생 위험을 예측하는 모델을 개발하여 AUC 0.68을 보고하

였다. 이는 기존 Gail 모델이나 Tyrer–Cuzick 모델(AUC 

0.59–0.62)보다 유의하게 높았으며, 임상 정보를 추가한 

혼합 모델에서는 AUC가 0.70까지 개선되었다(6). 같은 

시기 Portnoi 등은 유방 자기공명영상(MRI) 단독으로 5년 

위험도를 예측하여 Tyrer–Cuzick 모델보다 우수한 성능

(AUC 0.64 vs 0.49)을 입증하였다(7). 이와 같은 초기 성
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과 이후 많은 연구 기관에서 유방영상과 딥러닝을 결합한 

위험 모델들을 개발하여 예측 성능과 일반화 능력을 지속

적으로 향상시키고 있다.

2. Mirai: 유방촬영술 기반 유방암 위험 예측 모델 

2.1 모델 구조 및 입력

Mirai는 미국의 매사추세츠 공대(MIT)와 하버드 의대 

부속병원(MGH) 연구팀이 개발한 최신 딥러닝 모델로, 유

방촬영술 영상만으로 5년 내 유방암 발생 위험도를 예측

한다(8, 9). Mirai 모델은 양측 유방에서 각각 2장의 표

준촬영 이미지(craniocaudal view [CC], mediolateral 

oblique view [MLO])를 입력받아 사전 학습된 합성곱 

신경망(convolutional neural network; 이하 CNN)으

로 영상의 고차원적인 특징을 추출한다. 이후 트랜스포머

(transformer)를 이용해 각 영상 간의 상관 관계와 시간 

정보를 결합하고, 최종적으로 1~5년의 연차별 위험도를 

산출한다(그림 1). 유방암 가족력과 같은 임상 정보가 누

락된 경우에도 이 모델은 평균값을 활용하여 예측의 안전

성을 유지할 수 있다(9).

2.2 예측 성능 및 기존 모델과의 비교

Mirai 모델은 미국 MGH 데이터를 사용하여 개발

되었는데, 스웨덴 카롤린스카(Karolinska) 대학병원

(C-index=0.81)과 대만 CGMH(Chang Gung Memorial 

Hospital) 병원(C-index=0.79) 등 외부 데이터에서

도 높은 예측 성능을 보이며 기존의 Tyrer–Cuzick 모델

(C-index=0.64)을 능가했다(8). 특히 다양한 인종 및 연

령 집단에서 일관된 성능을 보이며, 상위 10% 고위험군의 

예측 정확도가 Tyrer–Cuzick 모델 대비 약 1.8배 높았다

(9). 최근 영국 국민보건서비스(NHS) 검진 데이터에서도 

Mirai는 AUC 0.67–0.68으로 유방밀도만을 이용한 모델

(AUC 0.56) 대비 우수한 성능을 보였으나, 영상 장비 제

조사 간 성능 차이가 보고되었다(10, 11). 

2.3 임상 적용을 위한 과제

Mirai 모델은 뛰어난 예측 성능에도 불구하고 블랙박스 

구조로 인해 임상 현장에서 예측 근거를 이해하기 어려운 

한계가 있다(12). 이로 인해 의료진의 신뢰 확보와 환자 상

담의 활용성이 제한된다. 이를 극복하기 위해 Mirai의 예

측 과정을 보다 명확하게 해석할 수 있는 방법론이 요구되

며, 최근 연구에서 설명 가능한 AI 모델들이 등장하였다.

3. Mirai의 해석 가능성과 파생 모델들

3.1 AsymMirai: 유방의 비대칭성을 이용한 설명

      가능 모델

2024년 Donnelly 등은 Mirai의 예측 논리를 탐구하

고 해석성을 높인 대안 모델로 AsymMirai를 개발하였다

(12). Mirai의 복잡한 CNN 및 트랜스포머(transformer) 

구조로 인해 일반적인 사후 설명 방법(Grad-CAM 등)이 

적합하지 않음을 지적하고, 양측 유방 간 국소적 비대칭

성(bilateral dissimilarity)에 주목했다. 즉, Mirai가 위험 

예측 시 좌우 유방조직 간의 미세한 차이를 중요한 단서

로 활용할 수 있다는 가설을 세우고 이를 모델 구조에 반

영하였다. AsymMirai는 Mirai와 동일한 CNN 기반 특징 

추출을 사용하되, 복잡한 트랜스포머 모듈 대신 양측 유

방 영상 간의 국소적인 차이를 직접 계산하는 구조를 채택

하였다(12). 구체적으로는 좌우의 각 뷰(CC, MLO)에서 

CNN 특징맵을 위치별로 비교하여, 차이가 가장 큰 영역

을 예측 윈도우(prediction window)로 정의한다. 이후 각 

뷰별 최대 차이값을 결합한 위험 점수(risk score)를 산출

하여 1~5년 위험 확률을 최종적으로 예측한다. 또한 이 구

조는 원본 영상에 결과를 중첩(overlay)하여, 좌우 차이가 

발생한 부위를 시각적으로 명확히 제시할 수 있다(그림 1).

대규모 EMBED(EMory BrEast Imaging Dataset) 데

이터셋(21만여 건)을 이용하여 AsymMirai의 유방암 발생 

예측 성능을 평가한 결과, 1년 AUC 0.79, 5년 AUC 0.66

으로 Mirai(각각 0.84, 0.71)의 성능과 근접하였다. 두 모

델 간 예측값 상관계수도 0.68 이상으로 높아, Mirai의 예

측력 상당 부분을 비대칭성만으로 재현할 수 있었다(12). 

AsymMirai의 AUC가 Mirai보다 약간 낮아 통계적으로 

유의한 차이를 보였으나, 임상적으로 매우 의미있는 결과

가 관찰되었다. 예를 들어, 연속 촬영에서 매년 동일한 부

위를 비대칭성으로 강조한 환자군은 실제 유방암 발생률

이 매우 높았으며 3년 위험 예측 AUC는 0.92에 이르렀다

(12). AsymMirai는 Mirai의 사고 과정 중 일부를 이해하

기 쉬운 형태로 구현함으로써, 임상적 활용성을 높이고 영

상 판독 시 AI가 근거를 명확히 제시하는 데 기여할 것으

로 기대된다. 다만, 저자들은 AsymMirai 역시 비대칭성 

외의 요소나 데이터 편향 등의 한계는 여전히 존재한다고 

언급하였다(12). 이 연구는 향후 영상 기반 위험 예측의 투
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명성을 높이고 새로운 영상 표지자를 발굴하는 데 중요한 

시사점을 제공한다.

3.2 CalcMirai 및 MassMirai: 영상 특징별 중요도

      분석 모델

AsymMirai 연구로 좌우 비대칭성이 중요한 위험 예

측 인자임이 밝혀졌지만, 보다 구체적인 영상 소견이 위

험 예측에 미치는 영향에 대해 추가적인 연구가 필요하

다. 다른 연구 그룹에서는 Mirai 모델의 특징 중에서 석

회화(calcification) 및 종괴(mass)와 관련된 특징들을 중

점적으로 분석하였다. Mirai가 추출한 512 차원의 이미

지 특징 벡터 중 일부가 석회화 패턴과 강한 연관성을 보

였다(13). 이 석회화 관련 특징 18개만을 사용하여 구성한 

CalcMirai 모델(AUC 0.66)이 추가적인 학습 없이 전체 

Mirai 모델(AUC 0.71)과 유사한 5년 예측 성능을 보였다. 

이는 미세석회화가 Mirai 모델에서 위험 예측의 주요 영

상 특징으로 활용되고 있음을 시사한다. 반면, 종괴와 관

련된 특징만을 사용한 MassMirai의 경우 5년 예측 성능

(AUC 0.57)이 크게 저하되었다(13). 이는 Mirai가 종괴보

다는 미세석회화와 같은 조기 발견이 가능한 유방촬영술 

이상 소견을 중심으로 유방암 위험도를 평가한다는 것을 

시사한다. 

Mirai의 예측 성능 배경에는 좌우 유방 간의 비대칭성

과 미세석회화 두 가지 영상 특징이 핵심적인 역할을 하고 

있는 것으로 보인다. 향후 딥러닝 기반 유방암 예측 모델

을 개발할 때 이러한 특징들을 명시적으로 반영하거나, 추

가적인 영상 소견을 탐색함으로써 모델의 성능과 해석력

을 동시에 향상시킬 수 있을 것이다.

그림 1. AymMirai 및 Mirai 딥러닝 모델 구조도(참고문헌 12)
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exPlanations)는 최근 딥러닝 모델의 해석에도 널리 적

용되고 있다(18). SHAP는 게임 이론에서 차용한 셰플리

(Shapley) 값을 기반으로, 입력 변수 각각의 공헌도를 산

출하여 복잡한 모델의 예측을 국소적으로 선형적 설명으

로 제공한다. 영상의 경우, 픽셀 단위보다는 특정 영역이

나 특징 벡터 단위로 SHAP 값을 계산하는 것이 일반적이

다. 예를 들어 유방촬영 영상에서 특정 미세석회화 영역을 

제거했을 때 모델의 예측 위험도가 크게 감소하면, 그 영

역은 높은 양성 SHAP 값을 갖는다. 이 방법은 시각적 히

트맵이 제공하는 직관적 정보에 더해 각 입력 특징의 방향

성과 기여 크기까지 정량적으로 평가할 수 있어서 보다 세

부적인 모델 해석이 가능하다. 다만, SHAP 방법은 많은 

계산을 요구하여 복잡한 딥러닝 모델에 적용할 때 계산 비

용이 높고, 상호 연관성이 큰 영상 특징에 적용할 때는 결

과 해석에 주의가 필요하다.

5. 의료영상에서의 XAI 적용 사례

XAI 기법은 최근 다양한 의료영상 AI 연구에 널리 활용

되며 유용성을 입증하고 있다. 뇌종양 MRI 분류 연구에

서 Grad-CAM을 적용한 사례에 따르면, 생성된 히트맵이 

병소 부위를 정확히 강조하여 모델이 학습한 영상 소견이 

임상적 판단과 잘 부합함을 확인하였다(19). 또한 흉부 X

선 영상으로 폐렴을 탐지하는 연구에서는 여러 특징 지도

(saliency map) 기법을 비교했는데, Grad-CAM 계열 방

법이 병변 위치를 가장 정확하게 강조하는 것으로 나타났

다(18). 이러한 결과들은 XAI의 시각적 설명 기법이 의사

의 진단을 보조하고 AI에 대한 신뢰를 높이는 데 중요한 

역할을 한다는 점을 시사한다. 실제 임상에서도 AI가 설명

한 히트맵을 제공하면, 영상의학과 의사가 AI 판단 근거를 

파악하여 놓친 병변을 재확인하거나, AI 결과의 타당성을 

4. 설명 가능한 인공지능(XAI)의 개요

복잡한 딥러닝 모델의 의사 결정을 사람이 이해하기 쉽게 

설명하려는 시도가 설명 가능한 AI(XAI, explainable AI)라는 

분야로 발전했다. XAI 기법은 주로 모델이 예측을 내린 이유

를 시각화하거나 입력 특징의 기여도를 정량화하여 설명을 

제공한다. XAI는 크게 사후 설명(post-hoc explanation)

과 내재적 해석 가능 모델(inherently interpretable 

model)로 나뉜다. AsymMirai처럼 구조적으로 해석이 가

능하도록 설계된 모델은 내재적 해석 모델에 해당하며, 기

존 복잡한 모델의 출력에 대해 추가 분석을 제공하는 방식

은 사후 설명으로 분류된다.

4.1 시각적 설명 기법(CAM 계열)

의료영상 분야에서 가장 널리 활용되는 XAI 기법은 

클래스 활성화 매핑(class activation mapping; 이하 

CAM)과 이것의 변형이다(14). CAM은 원래 CNN 분류 

모델에서 특정 클래스에 대한 활성화 정도를 시각적으로 

나타내는 히트맵(heatmap)을 생성하는 기법이다. 이 방

법은 마지막 합성곱층(convolutional layer)의 출력과 분

류 가중치를 선형 결합하여, 원본 영상 위에 모델이 주목

한 영역을 직관적으로 나타낸다.

이후 구조적 제약 없이 모든 CNN 기반 모델에 적용

할 수 있도록 발전된 방법이 Grad-CAM(Gradient-

weighted CAM)이다(15). Grad-CAM은 모델 출력에 대

한 마지막 합성곱층 뉴런의 기여도를 그래디언트로 계산

하여 특정 클래스의 중요도 맵을 생성한다(그림 2). 이를 

통해 다양한 CNN 구조에서 직관적인 설명을 제공할 수 

있으며, 의료영상 진단을 위한 여러 연구에서 널리 사용되

고 있다

최근에는 Grad-CAM을 더욱 발전시킨 Grad-CAM++ 

및 픽셀 단위 중요도를 제공하는 적분 그래디언트

(integrated gradients) 등이 제안되어 XAI의 정밀도가 

더욱 향상되었다. 시각적 설명 방법은 정확한 병변 위치 

강조 시 신뢰성을 높이지만, 부정확하거나 광범위한 강조

는 오히려 신뢰를 저하시킬 수 있다(16, 17).

	

4.2 특징 중요도 및 예측 인자 기여도

XAI의 또 다른 주요 축은 모델의 입력 특징(feature)이 

결과에 미치는 영향을 정량적으로 측정하는 것이다. 전통

적인 위험 모델에서도 활용된 SHAP(SHapley Additive 

그림 2. Grad-CAM 시각화 기법의 작동 원리
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평가할 수 있다. 이는 의료 AI 시스템의 신뢰성과 사용자 

교육에도 크게 기여한다. 

국내 의료 인공지능 연구에서도 유방촬영술에 XAI 기

법을 적용한 대표적인 사례가 있다. 예를 들어, 국내 의료 

AI 기업인 루닛(Lunit)의 Lunit INSIGHT MMG는 유방

암의 조기 진단을 지원하기 위해 Grad-CAM 기반의 시각

적 설명 기법을 도입하여, 모델이 주목한 병변 영역을 영

상 위에 히트맵 형태로 제시한다. 이 기법은 특히 치밀 유

방과 같이 판독이 어려운 영상에서 의사의 판단을 보조하

는 데 유용하며, 실제 임상 판독 환경에서 AI의 투명성과 

신뢰도를 향상시키는 데 기여하고 있다(20). 이러한 사례

는 XAI가 단순한 기술적 해석 도구를 넘어, 실제 임상 활

용 단계에서 핵심적 요소로 자리잡고 있음을 보여준다.

다만, 일부 연구에서는 Grad-CAM 등의 XAI 기법이 항

상 정확한 예측을 보장하는 것은 아니라고 지적한다. 데이

터의 편향된 특징을 학습한 경우에도 히트맵이 부정확한 

위치를 강조할 수 있어 주의가 필요하다(21). 따라서 시각

적 설명 결과를 절대적으로 신뢰하기보다는, 의사의 판단

과 함께 보조적 도구로 활용하는 것이 바람직하다.

6. Mirai 모델에서의 XAI 적용

일반적인 질병 분류 모델과는 다르게 Mirai와 같은 위

험도 예측 모델에 XAI 기법을 적용하는 것은 어렵다. 질

병 분류는 병변 위치를 명확히 시각화하는 반면, 위험 예

측은 미래의 불확실한 사건(암 발생 확률)을 평가하기 때

문에 영상 전반에 걸친 미묘한 패턴과 복합적인 요인이 복

잡하게 작용한다. Mirai 개발팀도 Grad-CAM과 같은 기

존 시각화 기법을 시도했으나, Mirai 모델이 다중 뷰 입력 

및 트랜스포머 기반의 복잡한 구조를 갖고 있어 명확한 설

명이 어렵다고 하였다.

이러한 한계를 극복하기 위해 개발된 AsymMirai 모델

은 주요 예측 근거로 좌우 유방의 국소적 비대칭성을 측정

하고 이를 시각화하여 제시한다(12). 유방암 위험 예측모

델에 추가적으로 SHAP 분석 등을 적용하면, 좌우 유방 영

상의 상대적 위험 기여도나 연속 촬영 시 나타난 미세한 

영상 변화를 정량적으로 평가할 수 있을 것으로 기대한다. 

결    론

딥러닝 기반 영상 분석 기술은 유방암 위험 예측 분야에 

새로운 지평을 열고 있다. Mirai와 같은 영상 기반 예측 

모델은 임상 정보 없이도 유방촬영 영상의 미세한 패턴을 

포착하여, 향후 수년 내 유방암 발생 가능성을 예측할 수 

있다. Mirai는 다기관 검증을 통해 뛰어난 성능과 안정성

을 입증하였으며, 이를 기반으로 개인 맞춤형 검진(risk-

stratified screening)에도 도움을 줄 수 있다(22). 하지만 

이러한 딥러닝 모델의 의료 현장 수용성을 높이기 위해서

는 모델의 예측 근거를 투명하게 제공하는 설명 가능한 인

공지능(XAI) 기술이 필수적이다(23). 최근의 AsymMirai

와 같은 연구는 영상 기반 위험 예측 모델의 해석 가능성

을 높이는 새로운 접근법을 제시했다. 결론적으로 설명 가

능한 AI를 통한 예측 근거 제시는 의료진과 환자 간 소통

을 강화하고, 정밀의료 시대의 유방암 예방 및 조기검진 

전략의 발전을 이끌 중요한 열쇠가 될 것이다.
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