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Ⅰ. 서  론 

한국유방암 학회에서 발표한 자료에 따르면 유방암은 여

성의 주요 암 중 2위를 기록하고 있으며, 매년 유방암의 발

병률 및 유병률은 계속해서 증가하고 있다[1]. 유방의 치밀

도는 유방암 발생과 관련 있으며, 유방이 치밀할수록 유관

과 주변 조직을 둘러싸고 있는 세포가 상호작용을 일으키기 

때문에 저밀도 유방에 비해 고밀도 유방에서 유방암 발병위

험이 약 4-6배 높다. 초산이 시기가 점점 늦어지고, 출산 경

험의 횟수가 적어지는 국내 여성은 외국 여성에 비해 유방

의 치밀도가 높으며 이로 인해 매년 유방암 발병률이 높아

지고 있다. 또한 같은 인종이라도 연령에 따라 치밀도가 다

르며 국내 여성의 경우 특히 30대 및 40대 가장 높은 유방 

치밀도를 보인다[1]. 유방암의 진단에는 X선을 이용한 디지

털 유방촬영이 대표적이지만 높은 유방 치밀도로 인해 영상

에서 종양의 대조도가 낮으며, 유방의 모든 구조물이 중첩

되어 나타나기 때문에 종양을 검출하는데 한계가 있다[2]. 

이중에너지 유방촬영은 유방을 구성하고 있는 조직의 감약
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계수 차이를 극대화할 수 있는 방법으로 일반적인 단일 에

너지 유방촬영에 비해 종양의 대조도를 향상시킬 수 있다. 

하지만 두 번의 X선 조사를 기반으로 하기 때문에 환자의 

피폭선량이 증가한다는 단점이 있다[3,4]. 광자계수검출기

는 일반적인 X선 검출기와는 달리 입사 광자의 에너지를 구

별할 수 있으며, CdTe(Cadmium Telluride), CZT(Cadmium 

Zinc Telluride)와 같이 원자번호가 높은 물질로 구성되어 

있기 때문에 검출효율이 높다. 뿐만 아니라 에너지 문턱값 

설정을 통해 한번의 X선 조사만으로 에너지 간섭현상이 없

는 다중에너지 정보를 획득할 수 있기 때문에 피폭선량 증

가 없는 이중에너지 유방촬영이 가능하다[5-9].

현재 의료분야에서 인공지능 및 빅데이터의 활용 가능성

에 대한 관심이 증가하고 있다. 인공지능의 한 분야인 머신

러닝은 빅데이터 기반의 인공지능 학습방법으로 복잡한 알

고리즘을 이용해 대량의 데이터를 분석하고, 패턴을 인식하

여 이를 바탕으로 결과를 예측하는 방법이다. 머신러닝은 

크게 지도 학습, 비지도 학습, 준지도 학습, 강화 학습으로 

나눌 수 있다. 그 중 지도학습의 경우 예측 데이터에 대한 

결과 값을 알고 있는 경우에 학습할 수 있는 방법으로, 분류

는 전형적인 지도학습 작업이다[10]. 분류를 위한 대표적인 

알고리즘에는 LDA(Linear Discriminant Analysis), SVM 

(Support Vector Machines) 및 KNN(K-Nearest Neighbors) 

등이 있다. LDA는 훈련 데이터를 가장 잘 분류할 수 있는 

기준선을 찾고, 해당 기준선을 통해 실제 데이터를 분류해

주는 알고리즘이다. SVM은 서로 다른 분류에 속한 훈련 데

이터간의 간격이 최대가 되는 1차원 또는 2차원 기준벡터를 

찾아 이를 기준으로 실제 데이터를 분류하는 알고리즘이다. 

KNN은 훈련 데이터 중 K개의 가장 가까운 이웃 데이터를 

그룹화하고 그 빈도수에 따라 데이터를 분류하는 알고리즘

이다[11,12].

본 연구에서는 이중에너지 디지털 유방촬영에서 지도학

습 기반 머신러닝을 이용하여 데이터를 학습시킴으로써 에

너지 선택적 유방촬영의 진단 정확도를 향상시키고자 하였

다. 또한 본 연구에서 제안하는 방법을 일반적인 디지털 유

방촬영영상에서 추출하기 어려운 종양 두께에 대해서 시행

하였고, 훈련 데이터 대비 검증 데이터의 비율을 다양하게 

설정하여 각 머신러닝 알고리즘을 통해 예측된 종양 두께의 

정확도를 비교하였다.

Ⅱ. 대상 및 방법

1. 몬테카를로 시뮬레이션 및 영상획득조건 

본 연구에서는 Gean4 Application for Tomograpic 

Emission(GATE) version 6.0을 이용하여 광자계수검출기 

기반 유방촬영 시스템을 모사하였다[13-15]. 초점-검출기간 

거리는 600 mm로 설정하였다. 검출기는 eValuator-3500 

(Kromek, UK)을 기반으로 모델링되었다. eValuator-3500 

검출기는 CZT 물질로 구성되어 있으며, 128×0.5×3 mm3

의 크기, 0.5×0.5 mm2의 픽셀 크기를 갖는다. 또한 5개의 

에너지 문턱값을 설정할 수 있기 때문에 에너지 선택적 X-

선 영상화가 가능하다. 

본 연구에서는 4개의 에너지 문턱값을 사용하여 X선 영

상을 획득하였다. 본 연구에서 모델링 한 검출기는 선형의 

모양을 갖기 때문에 2차원 유방촬영영상을 획득하기 위해 

검출기가 일정한 방향으로 이동 가능하도록 시뮬레이션 하

였다. 

종양 두께추출에 대한 머신러닝의 가능성을 확인하기 위

해 펄스중첩과 전하공유는 고려하지 않았다. 압박된 유방을 

모사하기 위해 지름 100 mm, 두께 38 mm의 반원 형태의 

유방 팬텀을 모델링 하였고, 유방 팬텀을 검출기에 밀착되

도록 설정하였다. 유방 팬텀의 물질은 유선조직과 지방질로 

구성하였으며, Table 1과 같이 연령에 따라 유선조직과 지

방질의 혼합비율을 다르게 하여 30대부터 80대까지 각각 

72.15, 70.7, 61.1, 47, 44.55 및 41.65의 유선조직 치밀도

를 갖도록 설정하였다[16]. 유방 팬텀 내부에 위치한 종양은 

지름 15 mm의 수산화인회석(Ca5(OH)(PO4)3)으로 구성하였

Ages Glandularity H C N O P

30 72.15 0.105 0.305 0.028 0.558 0.004

40 70.7 0.105 0.311 0.028 0.552 0.004

50 61.10 0.106 0.353 0.026 0.511 0.003

60 47.00 0.107 0.415 0.024 0.451 0.003

70 44.55 0.108 0.425 0.024 0.441 0.003

80 41.65 0.108 0.438 0.023 0.428 0.003

Table 1. Breast densities and compositions for 30-80s women 
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으며 1-4 mm의 다양한 두께로 설정하였다(Fig. 1)[17].

연속 X선 에너지 스펙트럼은 SRS-78 프로그램을 이용하

여 모사되었다[18]. X선 에너지 스펙트럼은 텅스텐 양극, 

44 kVp의 관전압, 600 μAs의 관전류 및 8 mm 알루미늄 필

터를 이용하여 0.5 keV 단위로 모사되었다(Fig. 2). 

입력 데이터 증가에 따른 머신러닝 정확도 향상을 확인하

기 위해 단일 에너지 및 이중 에너지 X-선 영상을 획득하였

다. 전체 X-선 에너지 스펙트럼을 이용하여 일반적인 단일 

에너지 유방영상을 획득하였으며, 이중 에너지 영상 획득 

시 광자계수검출기의 전기적 잡음을 최소화하기 위해 20 

keV 이상의 에너지 범위를 선택적으로 설정하여 유방영상

을 획득하였다. 또한 유선조직과 종양의 선감약계수를 바탕

으로 저에너지 및 고에너지 영상 사이의 종양 대조도 차이

를 극대화하기 위해 저에너지 범위를 20-26 keV, 고에너지 

범위를 38-44 keV로 설정하여 이중 에너지 유방영상을 획

득하였다(Fig. 3).

2. 머신러닝을 이용한 분류기 추출 및 정량적 평가

본 연구에서는 매트랩(MATLAB software verson 9.0 

(MathWork Inc, USA)) 프로그램 기반 머신러닝을 통한 분

류 학습기를 이용하여 종양 두께 추출을 위한 분류기를 생

성하였다. 각 에너지 영상에서 6.5 mm의 반지름을 갖는 원

형 관심영역을 종양 부위에 설정하여 각 종양 두께에 대한 

대조도 대 잡음비를 측정하였다. 대조도 대 잡음비는 다음 

식 (1)과 같이 계산할 수 있다[19].

  

 








 ....................... 식 (1)

여기서   및 는 각각 유선조직 신호의 평균값

과 표준편차값을 의미하며, 


 및 


는 각각 종양 

신호의 평균값과 표준편차를 의미한다. 단일 에너지 및 이

중 에너지의 각 에너지 범위에서 측정된 대조도 대 잡음비

를 머신러닝의 입력 데이터로, 각 종양의 두께를 머신러닝

의 출력 데이터로 이용하여 분류기를 생성하였다. 본 연구

에서는 설정된 종양 두께와 X선 영상에서 측정된 대조도 

대 잡음비의 관계를 바탕으로 머신러닝을 이용하였기 때문

에 동일 종양 두께에 대하여 모든 연령대 X선 영상의 대조

도 대 잡음비 수준이 유사할수록, 각기 다른 종양 두께에 

대해서는 X선 영상의 대조도 대 잡음비가 중첩되지 않고 

분리되어 있을수록 머신러닝의 분류 정확도가 높다는 것을 

의미한다. 

본 연구에서 훈련과 검증 단계로 나누어서 머신러닝 알고

리즘의 정확도를 평가하였다. 또한 훈련과 검증 데이터 비

Fig. 1. Schematic illustration of the breast phantom (1 = 

detector, 2 = breast tissue, Inner cylinders = tumors)

Fig. 2. X-ray energy spectrum simulated by using SRS-78 

program 

Fig. 3. Linear attenuation coefficient curves as a function of 

the incident X-ray energy for glandular and tumor. (a)

corresponds to the low-energy window of 20-26 keV,

and (b) corresponds to the high-energy window of 

38-44 keV.
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율에 따른 정확도 변화정도를 평가하기 위해 훈련 및 검증 

데이터의 비율을 2:4, 3:3 및 4:2로 설정하였다. 첫 번째 세

트(set 1)는 30대와 40대, 두 번째 세트(set 2)는 30대부터 

50대, 세 번째 세트(set 3)는 30대부터 60대까지의 데이터

를 훈련 데이터로 이용하였고, 각 세트에서 훈련 데이터에 

포함되지 않는 데이터를 검증에 이용하였다. 분류기를 이용

한 훈련과 검증 알고리즘은 Fig. 4와 같다.

머신러닝 기반 분류기로 결정 트리(Decision Tree), 판

별 분석(Discriminant Analysis), 로지스틱 회귀(Logistic 

Regression), SVM, KNN 및 앙상블(Ensemble) 알고리즘

을 이용하였으며, 각 알고리즘에서 훈련을 통한 분류 기준 

설정 시 1-3차의 방정식을 사용하였다. 훈련 정확도는 

5-fold cross validation을 이용하여 평가되었다[20]. 전체 

분류기 중 훈련 정확도가 상위 30%인 분류기만을 이용하여 

검증을 진행하였으며, 각 분류기의 정확도는 식 (2)를 이용

하여 계산하였다[21].

 
 

 
×............ 식 (2)

 

여기서 total predictions는 예측된 전체 종양의 개수를 

의미하며, correct predictions는 입력한 두께와 동일하게 

예측된 종양의 개수를 의미한다.

Ⅲ. 결  과

1. 정량적 분석

Fig. 5는 각각 단일 에너지 및 이중 에너지 영상에서 잡

음, 종양 두께 및 연령 사이의 상관관계를 보여준다. 단일 

에너지 영상의 평균 잡음은 저에너지 및 고에너지 영상보다 

각각 약 0.15배 및 0.6배 낮은 결과를 확인하였다. 또한 단

일 에너지 및 이중 에너지 영상에서 모든 연령대에 대해 종

양의 두께가 증가할수록 잡음이 증가하는 결과를 보여준다.

Fig. 6은 단일 에너지 및 이중 에너지 영상에서 종양의 

대조도 대 잡음비, 종양 두께, 연령 사이의 상관관계를 보여

준다. 단일 에너지 영상의 평균 대조도 대 잡음비는 저에너

지 및 고에너지 영상보다 각각 약 3.4 및 2.1배 높은 결과를 

확인하였다. 단일 에너지 영상의 경우, 0 mm 및 1 mm 두께

의 종양에 대해서는 상호관계에 의한 분리가 확인되는 반면 

나머지 두께의 종양에 대해서는 대조도 대 잡음비의 차이가 

작아 분리가 되지 않는 것을 확인할 수 있다. 이는 단일 에

너지 유방영상에서는 연령에 관계없이 두꺼운 또는 대조도 

대 잡음비가 높은 종양 사이의 구분이 명확하지 않다는 것

을 보여주는 결과이다. 

반면, Fig. 6(b)에서 확인할 수 있는 바와 같이, 이중 에

너지 영상에서는 모든 종양 두께에 대하여 상호관계가 구분

될 뿐만 아니라 같은 두께의 종양으로 그룹화 되었다. 

Fig. 4. Training and validation algorithms based on a classifier for extracting tumor thicknesses in single- and dual-energy 

mammography



머신러닝을 이용한 에너지 선택적 유방촬영의 진단 정확도 향상에 관한 연구

방사선기술과학 2019년 제42권 제1호   13

2. 머신러닝 기반 분류기 정확도

훈련에 사용된 22개의 전체 알고리즘 중 LDA, quadratic 

SVM, cubic SVM, medium gaussian SVM, fine KNN, 

weighted KNN 및 ensemble 총 7개의 알고리즘이 높은 훈

련 정확도를 보였으며, 해당 알고리즘을 이용하여 검증을 

진행하였다. 검증에 사용된 알고리즘의 평균 훈련 정확도는 

단일 에너지 및 이중 에너지 영상화 기술에 대해 각각 76% 

및 99%를 보였으며, 이중 에너지 기술이 단일 에너지 기술

보다 훈련 정확도가 약 1.3배 높은 것을 확인하였다. 

Fig. 7과 Fig. 8은 단일 에너지 및 이중 에너지 영상화 기

술을 이용하여 종양 두께 분류 검증에 사용된 각 알고리즘

에 대한 평균 정확도, 각 종양 두께 별 평균정확도를 보여준

다. 단일 에너지 및 이중 에너지 영상화 기술의 평균 정확도

는 각각 60% 및 96%로써 단일 에너지 대비 이중 에너지 영

상화 기술의 분류 정확도가 약 1.6배 높은 것을 확인할 수 

있었다. 알고리즘별 분류 정확도는 단일 에너지 영상화 기

술의 경우 fine KNN 및 weighted KNN 알고리즘에 대해 

66%의 가장 높은 정확도를, LAD 및 ensemble 알고리즘에 

대해 56%의 가장 낮은 정확도를 보였다. 이중 에너지 영상

화 기술의 경우 LAD 및 ensemble 알고리즘에 대해 100%의 

가장 높은 정확도를, quadratic SVM 및 cubic SVM에 대해 

93%의 가장 낮은 정확도를 보였다. 

각 종양 두께 별 분류 정확도는 단일 에너지 영상화 기술

의 경우 0 mm와 1 mm 종양에 대해 100% 분류 정확도를, 

2 mm, 3 mm, 4 mm 종양에 대해 각각 12%, 37%, 50% 정

확도를 보였다. 반면, 이중 에너지 영상화 기술의 경우 0 

mm, 1 mm, 2 mm 및 3 mm 종양에 대해 100% 분류 정확도

를, 4 mm 종양에 대해 79% 분류 정확도를 보였다.

훈련 및 검증 데이터 비율에 따른 평균 분류 정확도는 단

일 에너지 영상화 기술의 경우 set 1, set 2 및 set 3에서 

 

Fig. 5. Relationship between tumor thicknesses, ages, and noises: (a) single-energy mammography, (b) dual-energy mammography

 

Fig. 6. Relationship between tumor thicknesses, ages, and CNRs: (a) single-energy mammography, (b) dual-energy mammography
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각각 74.5%, 66% 및 65%의 정확도를 보임으로써 데이터 

비율에 따른 분류 정확도 향상 효과는 확인할 수 없었다. 반

면, 이중 에너지 영상화 기술의 경우 set 1, set 2 및 set 3

에서 각각 95%, 97.5% 및 100%의 정확도를 확인하였다. 이

와 같은 결과는 동일한 데이터 조건에서 단일 에너지 영상

화 기술에 비해 이중 에너지 영상화 기술이 분류의 정확도

를 향상시킬 수 있다는 것을 나타낸다. 또한 이중 에너지 영

상화 기술의 경우 훈련 데이터의 양이 증가할수록 분류 정

확도는 향상된다는 것을 보여준다. 

Ⅳ. 고  찰

본 연구에서는 광자계수검출기 기반 이중 에너지 스펙트

럼 유방촬영에서 머신러닝 기술을 이용한 종양 검출 및 분

류 가능성을 확인하고자 하였다. 또한 분류 정확도 평가를 

통해 일반적인 단일 에너지 유방촬영 기법과의 비교를 진행

하였다. 

광자계수검출기를 이용하여 한 번의 X선 조사를 통해 방

사선량의 증가 없이 이중 에너지 영상화 기법 구현이 가능

함을 확인하였다. 영상화질의 정량적 분석 결과, 단일 에너

지 영상화 기술에 비해 이중 에너지 영상화 기술을 통해 획

득한 영상의 잡음 및 대조도 대 잡음비 특성이 저하되는 것

을 확인하였다. 이는 이중 에너지 영상화 기술 구현 시 입사

되는 X선 에너지에 대한 물질의 감약 차이를 최대화하기 위

해 일부 에너지 범위만을 선택적으로 사용하였기 때문이다. 

이와 같은 선택적 에너지 사용은 영상 구현에 이용되는 유

효광자수를 감소시키고, 영상에서 통계적 잡음을 증가시키

는 효과로 이어진다. 그림 3에서 확인할 수 있듯이 유방조

직과 종양의 선감약계수 차이는 고에너지 영역보다 저에너

지 영역에서 상대적으로 큼에도 불구하고, 대조도 대 잡음

비는 오히려 저에너지 영역에서 획득한 영상보다 고에너지 

 

  Fig. 7, Classification accuracy using each machine learning algorithm. (Ratio between training- and test set, set1 = 2:4,

set 2 = 3:3, set 3 = 4:2)

 

  Fig. 8. Classification accuracy for each tumor thickness. (Ratio between training- and test set, set1 = 2:4, set 2 = 3:3, 

set 3 = 4:2)
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영역에서 약 1.6배 높은 것을 볼 수 있다(Fig. 6(b)). 이와 

같은 결과는 Fig. 5(b)에서 확인할 수 있듯이 저에너지 영역

에서 획득한 영상의 잡음 수준이 고에너지 영역에서 획득한 

영상보다 약 4배 크기 때문이다. 즉, 광자계수검출기 기반 

이중 에너지 기술을 통해 획득한 영상은 잡음에 민감하며, 

본 연구와 같이 머신러닝 기술을 이용하여 종양 검출 가능

성 및 분류 정확도를 더욱 향상시키기 위하여 denoising 처

리와 같은 추가적인 영상처리가 필요하다[22]. 잡음 특성 

개선에 따른 종양 검출 정확도 결과는 추후 연구에서 다룰 

예정이다. 

머신러닝 기반 종양 분류 결과, 그림 7에서 볼 수 있듯이 

모든 알고리즘에서 단일 에너지 기술에 비해 이중 에너지 

기술의 정확도가 높았다. 단일 에너지 기술의 경우 Fig. 

6(a)에서 확인할 수 있듯이 0 mm 와 1 mm 종양의 대조도 

대 잡음비는 타 종양과의 분리 정도가 크지만 2 mm, 3 mm 

및 4 mm 종양의 대조도 대 잡음비는 서로 매우 유사하다. 

이와 같은 결과는 Fig. 8(a)에서 확인할 수 있듯이 종양 검

출 및 분류 정확도 저하로 이어진다. 반면에 이중 에너지 기

술의 경우 Fig. 6(b) 및 Fig. 8(b)에서 확인할 수 있듯이 각 

종양의 대조도 대 잡음비 차이를 극대화할 수 있을 뿐만 아

니라 그에 따른 종양 검출 및 분류 정확도를 향상시킬 수 있

다.

훈련 및 검증 데이터 비율에 따른 결과에서 단일 에너지 

기술의 경우 훈련 데이터 증가와 종양 분류 정확도 사이의 

상관관계를 확인할 수 없었지만, 이중 에너지 기술의 경우 

훈련 데이터가 증가함에 따라 종양 분류 정확도가 향상되며 

set 3의 경우 모든 알고리즘에서 100% 분류 정확도를 확인

하였다. 이와 같은 결과는 머신러닝을 이용한 광자계수검출

기 기반 유방촬영에서 알고리즘 훈련 데이터의 양을 증가시

킬수록 종양 검출 및 분류 가능성을 높일 수 있다는 것을 보

여준다. 

Kourou K et al.가 제시한 암 예측을 위한 머신러닝 연

구의 경우 암의 유무만을 확인하기 때문에 종양의 두께를 

추출하는 데에는 한계점이 있으며, 최저 68%, 최고 100% 

및 평균 82%의 정확도로 암의 유무를 예측 및 분류함으로써 

최저 95%, 최고 100% 및 평균 97.5%의 분류 정확도를 보이

는 본 연구에서 제시한 이중에너지 기반 머신러닝보다 낮은 

분류 정확도를 보이는 것을 알 수 있다[23]. 뿐만 아니라 본 

연구에서 제시한 방법의 경우 0 cm 종양 두께를 통해 종양

의 유무를 알 수 있을 뿐만 아니라 다양한 종양의 두께를 분

류할 수 있음을 알 수 있다. 

본 연구에서는 머신러닝을 이용한 에너지 선택적 유방촬

영의 진단 정확도 향상 가능성을 확인하는 것에 중점을 두

고 있기 때문에 광자계수검출기의 단점인 펄스중첩과 전하

공유는 고려하지 않았다. 펄스중첩과 전하공유는 검출기에

서 측정되는 X선 에너지 스펙트럼의 정확도를 감소시키기 

때문에 본 연구결과에 대조도 감소 및 잡음 증가와 같은 영

향을 미칠 수 있을 것이다. 하지만 이 두 현상은 분석적 모

델 및 pixel binning을 통해 보정 가능하며, 추후 연구에 적

용하여 본 연구에서 제안하는 방법의 신뢰성을 더욱 향상시

킬 것이다[24]. 본 연구의 경우 유방 팬텀을 이용한 시뮬레

이션 결과이며, 동일한 유방 두께를 기반으로 연령별로 대

표적인 치밀도를 이용하여 팬텀을 모사하였기 때문에 동일

한 연령대라도 다양한 두께 및 치밀도를 가지는 실제 임상 

데이터 적용 시 결과 값의 양상이 다르게 나타날 수 있다. 

또한 1 mm 간격으로 종양의 두께를 분류하였기 때문에 1 

mm 이하의 두께 차이를 보이는 종양에 대해서는 분류 정확

도가 상이할 것이다. 따라서 더욱 다양한 유방 두께 및 치밀

도를 고려하고, 종양 두께의 분류 간격을 세밀화하여 분류

기를 추출한다면 더욱 향상된 분류 및 진단 정확도를 보일 

것으로 사료된다. 뿐만 아니라 유방 치밀도의 조합을 다양

하게 설정하여 머신러닝 알고리즘 훈련 시 적용한다면 종양 

검출 및 분류 정확도를 더욱 향상 시킬 수 있을 것이라 생각

된다. 

Ⅴ. 결  론

국내 여성의 높은 유방 치밀도와 유방암의 증가 추세, 구

조물의 중첩과 같은 디지털 유방영상의 한계점을 고려하였

을 때 유방암의 진단 정확도 향상은 중요하다. 의료분야에

서 인공지능의 활용을 통해 의료영상 화질 및 진단 정확도 

향상을 기대할 수 있다. 

본 연구에서는 유방 팬텀을 이용하여 광자계수검출기 기

반 이중에너지 디지털 유방촬영에서 종양 두께 추출을 위한 

머신러닝 입력데이터를 증가시켜 평균 95% 이상의 분류 정

확도를 확인하였다. 일반적인 유방촬영에서 불가능한 종양 

두께를 추출할 수 있는 방법을 제안하였으며, 추가적인 검

사 없이 실제 종양과 근사한 두께로 종양을 분류할 수 있는

데 의의가 있다. 

에너지 선택적 유방촬영에서 종양 두께 추출을 위한 머신

러닝 기술은 진단 대상의 연령에 국한되지 않고 유방촬영 

기술 개발 및 인공지능 기반 의료영상 진단 정확도 향상을 

위한 기초자료로 활용될 수 있으며, 유방암 조기 발견에 일

조할 수 있을 것이다.
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