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Applications of Artificial 
Intelligence in Mammography 
from a Development and 
Validation Perspective
유방촬영술에서 인공지능의 적용: 알고리즘 개발 및 
평가 관점

Ki Hwan Kim, MD* , Sang Hyup Lee, MD 
Lunit Inc., Seoul, Korea

Mammography is the primary imaging modality for breast cancer detection; however, a high 
level of expertise is needed for its interpretation. To overcome this difficulty, artificial intelli-
gence (AI) algorithms for breast cancer detection have recently been investigated. In this re-
view, we describe the characteristics of AI algorithms compared to conventional computer-aid-
ed diagnosis software and share our thoughts on the best methods to develop and validate the 
algorithms. Additionally, several AI algorithms have introduced for triaging screening mammo-
grams, breast density assessment, and prediction of breast cancer risk have been introduced. 
Finally, we emphasize the need for interest and guidance from radiologists regarding AI re-
search in mammography, considering the possibility that AI will be introduced shortly into clin-
ical practice.
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유방암 검진과 유방촬영술

유방암은 국내뿐만 아니라 소득수준이 높은 북미, 서유럽 국가들에서 가장 흔한 여성암이

며, 2018년 WHO 보고에 따르면 한해 전 세계적으로 약 2088만 명의 유방암 환자가 발생하

고 약 63만 명이 유방암으로 인해 사망한다고 한다(1). 국내의 경우 보건복지부의 국가암등

록사업 보고에 따르면 2017년 기준으로 새롭게 진단받은 유방암 환자는 약 2만 2천 명이었

으며, 이는 전체 여성암의 20.3%를 차지했다(2). 이는 2007년에 약 1만 2천 명의 유방암 환자

가 새롭게 진단된 것과 비교 시, 환자의 수가 빠르게 증가하고 있음을 시사하며(3), 2017년 

기준으로 10만 명당 유방암 연령 표준화 발생률이 55.6명으로 아시아 국가들 중에서 발생률 
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최상위 그룹에 속한다(1). 

유방암 선별검사는 증상이 없는 여성에서 유방암을 조기에 발견함으로써 유방암에 의한 사망률

을 낮출 수 있는 것으로 보고되어, 약 20~30년 전부터 유방촬영술을 이용한 유방암 선별검사가 선

진국들을 위주로 도입되었다. 우리나라는 1999년부터 유방암조기검진사업을 시작하였고, 현재는 

국가암검진 사업을 통해 만 40세 이상 여성을 대상으로 2년마다 유방촬영 검사를 시행하고 있다. 

2018년 기준으로 유방암 검진 대상 인원 6371080명 중에서 4069694명(63.9%)이 유방촬영술을 시

행하였다(4). 

유방촬영술은 유방암의 조기 검진을 위한 효과적인 검사 방법이지만 몇 가지 문제점을 가지고 

있다. 첫째로 유방촬영술은 단독으로 유방암을 진단하기에는 민감도(sensitivity)가 부족한 검사

이다. 국내 유방암 선별검사에서의 유방촬영술 민감도는 2014년을 기준으로 76.3%로 보고되었으

며(5), 2007년부터 2013년 사이 미국의 95개 병원에서 시행된 유방암 선별검사를 분석한 연구 결

과에서는 민감도가 86.9%로 보고되었다(6). 유방촬영술의 민감도는 병변이 유방실질조직에 가려

짐으로 인한 인지 어려움 또는 양성과 악성의 구분이 제한됨 등과 같은 여러 요인들에 영향을 받

는다(7). 이와 같이 낮은 민감도를 극복하기 위한 노력이 때로는 높은 위양성률 문제를 야기하기도 

한다. 미국의 검진 유방촬영술의 판독 결과를 분석한 연구에 따르면 25%의 의사가 권장되는 소환

율(12%)보다 높은 소환율을 보였으며(6), 국내 연구에서도 2015년 유방암 선별검사에서 판정유보 

판정을 받은 비율이 14.7%로 보고되었다(8). 치밀유방은 유방촬영술의 판독을 더욱 어렵게 하는 

요인들 중에 한 가지이다. 아시아인에서는 치밀유방의 비율이 높은데, 국가암검진사업 수검자들 

중에 약 절반이 치밀유방인 것으로 보고되었고, 특히 40대의 경우 치밀유방의 수검자가 전체의 

70%를 넘었다(8). 이와 같은 이유들로 유방촬영술은 높은 수준의 민감도를 확보하기 어려우며, 판

독에 있어서 높은 수준의 전문성을 필요로 하고, 따라서 판독자 사이에 판독 성능의 차이가 상당

히 날 수 있는 검사법이다.

전통적인 CAD 시스템의 도입

이처럼 판독이 어려운 유방촬영술에서 유방암의 검출 정확도를 향상시키기 위한 목적으로 유방

암이 의심되는 병변을 자동으로 검출하는 컴퓨터 보조 발견(computer-aided detection; 이하 

CAD) 또는 컴퓨터 보조 진단(computer-aided diagnosis; CADx)이라는 알고리즘들이 1970년대

부터 개발이 되기 시작했으며, 1998년에 처음 FDA 허가를 받고 미국 병원들에 도입이 되기 시작

했다(9). 이러한 전통적인 CAD들을 이용한 초기 임상 연구들은 CAD 없이 판독한 후 CAD가 표지

한 부분을 다시 한번 확인하는 방식으로 판독을 하면 유방암을 더 많이 찾을 수 있다는 결과들을 

보고하였으며(10, 11), 미국에서는 보험수가로 인정받아 2016년을 기준으로 미국의 약 90% 이상 

병원들에 CAD가 보급되었다. 

대부분의 전통적인 CAD 시스템들은 크게 두 단계를 거쳐서 분석 결과를 만든다. 첫 번째는 영

상에서 정상조직이 아닌 것으로 추정되는 영역을 찾아내는 것이며, 이는 픽셀의 값, 주변 픽셀과 

해당 픽셀의 값 차이, 텍스처, 그리고 모양 등의 특징들을 분석하는 과정을 통해서 이루어진다
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(12). 이 과정에서는 석회화 의심 소견과 연조직(soft tissue) 의심 소견이 각각 따로 검출이 된다. 

두 번째는 위양성 판정을 줄이기 위한 과정으로 첫 번째 단계에서 검출된 여러 후보 병변들을 대

상으로 분포나 모양, 텍스처 등을 고려하여 군집화를 이루어 분석한다(13). 두 번째 과정에서는 특

이도를 높이는 것을 목적으로 하며, 최종적으로 암이 의심되는 위치를 표기하여 사용자에게 보여

주게 된다. 전통적인 영상처리 기술 기반의 CAD 시스템들도 시간이 지나면서 지속적으로 성능이 

개선되었으며, 한쪽 유방의 두 방향 영상정보를 모두 활용하는 기술로도 발전되었다(14). 

그러나 여러 대규모 전향적 연구들에서 CAD의 효용성은 확실하게 입증되지 못하였다(15-17). 

이는 CAD의 높은 빈도의 위양성 판정으로 인해서 판독자로 하여금 피로감을 유발하게 하여 실제

적으로 참고를 하지 않게 되거나, CAD로 인해 위양성이 증가하는 등의 여러 요인들이 복합적으

로 작용한 것으로 해석되고 있다(18). 실제 유방암 검진환경에서는 유방암의 유병률이 낮기 때문

에, CAD 사용에 의해서 한 개의 유방암을 더 찾기 위해서 훨씬 더 많은 수의 위양성을 감수해야 

하는 상황이 발생하기 쉬우며, 따라서 CAD 사용은 유방암을 더 찾을 수 있도록 보조하는 역할뿐

만 아니라 위양성이 과도하게 증가되는 효과도 모두 고려되어야 한다. 

비록 전통적인 영상처리기술 기반의 CAD 시스템은 실제 의료 현장에서 신뢰를 얻지 못했지

만, 전 세계적으로 유방촬영술을 높은 수준으로 판독할 수 있는 전문가의 부족 문제는 여전히 해

결되지 않았기 때문에 더 나은 진단 정확도를 갖춘 CAD 시스템에 대한 수요는 여전히 존재한다.

인공지능 기반의 새로운 CAD의 소개

전통적인 영상처리 기술 기반의 CAD 시스템들은 전문가가 정의한 유방암의 특징들을 유방촬

영술에서 검출하도록 개발되었다. 이러한 유방암의 특징적인 영상 소견들은 오랜 시간에 걸쳐 여

러 전문가들의 수많은 연구 결과들에 의해 만들어져 왔다. 유방촬영술에서 관찰되는 유방암의 모

양 및 특징을 최대한 객관적으로 평가하기 위해서, 여러 가지 이상 소견들을 묘사하기 위한 설명자

(descriptor)들은 유방영상 판독 및 데이터 시스템(Breast Imaging Reporting and Data System; 

이하 BI-RADS)을 통해서 정의하여 사용해 왔다(19). 의사들은 많은 수의 유방암 증례와 유방암이 

아닌 정상 또는 양성 질환들의 증례들의 영상의학적 소견에 대해 육안으로 평가하고, 그 소견들을 

설명자들을 이용해 분석하는 방식으로 유방암과 연관성이 높은 특징적인 영상 소견들을 밝혀냈

다(20, 21). 이렇게 밝혀진 유방암의 특징적인 영상 소견들을 검출하는 방식으로 전통적인 CAD 시

스템들이 개발되어 왔다. 

인공지능 기술의 한 종류로써 최근 영상 분석에 있어서 많은 관심을 받고 있는 딥러닝(deep 

learning)은 이와 같은 전통적인 영상 분석 방법과는 분석의 시작부터 방법을 달리하는 것이 큰 

차이점이다. 여러 딥러닝 기법들 중에서도 합성곱 신경망(convolutional neural network)이라는 

기법이 영상자료 해석에 많이 사용되고 있으며, 여러 층의 신경망이 연속적으로 쌓여서 만들어지

는 합성곱 신경망은 영상의 다양한 공간적 정보로부터 특정한 작업을 수행하는 데 필요한 주요 정

보들을 스스로 배울 수 있다고 알려져 있다(22-24). 즉, 흔히 딥러닝 알고리즘을 학습시킨다는 것

은 영상자료로부터 풀고자 하는 문제를 풀기 위한 특징들을 알고리즘 스스로 정의하고 찾아가는 



https://doi.org/10.3348/jksr.2020.0205 15

대한영상의학회지 2021;82(1):12-28

과정을 의미하며, 딥러닝을 이용하여 유방암 검출 알고리즘을 학습시키는 과정 또한 알고리즘이 

데이터로부터 유방암과 관련된 다양한 특징들을 스스로 찾아내는 과정을 말한다.

유방촬영술을 위한 최적의 딥러닝 알고리즘 개발 방법

딥러닝 알고리즘이 유방암의 특징들을 효과적으로 배우기 위해서 필요한 요소로 어떤 것들이 

있을지 있는지 살펴보자. 첫 번째로는 많은 수의 유방암 영상들을 학습 데이터로 확보해야 한다

(Fig. 1). 딥러닝 알고리즘의 성능은 철저히 학습 과정에 의존하기 때문에, 학습에서 보지 않은 것

에 대해서도 높은 성능을 기대하기는 어렵다. 현재 상용화에 이르는 여러 영상자료 분석 알고리즘

들은 대개 지도학습기반(supervised learning)인 경우가 많으며, 유방촬영술에서 유방암을 찾은 

딥러닝 기술들도 대부분 정답지가 있는 데이터를 이용하여 개발된다(25). 지도학습에서는 높은 수

준의 정확도를 확보하기 위하여 유방촬영술에서 보일 수 있는 모든 범위를 최대한 포함할 수 있는 

대규모의 자료가 필요하며, 이 자료에 다양한 크기, 다양한 위치, 다양한 영상 소견들을 포함할수

록 이를 이용해 학습된 딥러닝 알고리즘은 더욱 정확한 성능을 확보할 가능성이 높다. 또한 유방

암 증례의 다양성을 넘어서, 딥러닝의 일반화(generalization)를 잘 이루어낼 수 있도록 다양한 장

비, 검사 기관, 연령대, 인종 등을 폭넓게 포함한 자료를 확보하는 것이 중요하다.

두 번째로는 수집된 데이터를 최대한 효율적으로 활용하기 위한 전략이 필요하다. 데이터의 숫

자는 늘 제한적이기 마련이므로, 연구자들은 대개 수집한 자료의 활용을 극대화하기 위한 방법들

을 고려해야 한다. 효율적인 자료 활용을 위해서 가장 먼저 하는 일은 여러 곳에서 수집된 자료를 

일정한 기준으로 중앙화(centralization) 하고 이를 정제(cleansing) 하는 전략을 세우는 것이다. 

해당 분야의 전문가와 딥러닝 연구자는 적절한 딥러닝 알고리즘 개발을 위한 비용 대비 효과가 극

대화될 수 있는 자료 정리 전략을 세우는 과정이 필요하다. 그다음으로는 수집된 데이터들을 학습

에 이용하기 위한 정답지를 정의하는 것이다. 영상 데이터의 활용을 극대화하기 위한 대표적인 방

법은 병변의 위치를 영상에 표기함으로써 전체 영상에서 실제 병변이 위치하는 곳의 정보를 학습

Fig. 1. Development of deep learning models. The first step is to collect a large-scale dataset, followed by 
dataset annotation by radiologists, to improve the utility of the dataset. Deep learning models are trained 
using the collected data and annotations.
BI-RADS = Breast Imaging Reporting and Data System, IDC = invasive ductal carcinoma, ResNet-34 w/BIN = 
RestNet-34 with Batch Instance Normalization  
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에 활용하는 것이다. 만일 딥러닝 알고리즘을 학습시키는 과정에서 각 케이스 별로 유방암의 존재 

여부의 정보만을 이용해서 알고리즘을 학습시킨다면, 알고리즘은 학습과정에서 4개의 영상들을 

모두 살펴보고, 4장의 영상 중에서 어디에 있을지 모르는 유방암의 특징을 찾기 위한 노력해야 한

다. 4장의 영상에서 유방암이 차지하는 면적이 매우 작은 영역이라는 것을 감안하면, 위치 정보 없

이 유방암을 찾는 것이 아주 쉽지 않은 일이라는 것을 짐작할 수 있을 것이다. 따라서 자료활용 효

율을 높이기 위해서는 유방암 증례에서 병변이 어디에 있는지에 대한 위치 정보에 대한 정답지 

(label)를 만들어서 사용하는 하는 것이 효율적이다. 위치에 대한 정보를 제공하는 방법도 여러 단

계를 생각해 볼 수 있는데, 가장 단순하게는 유방암이 좌 우중에서 어느 쪽에 유방암이 존재하는

지를 활용하는 방법이 있으며, 더 나아가 영상에서 유방암에 해당하는 위치를 표기하여 활용하는 

방법도 있다. 알고리즘 학습에 사용하는 정답지(label)가 더욱 세밀할수록 같은 양의 자료를 더욱 

효과적으로 활용할 수 있다. 다만 이 과정에서 추가적으로 드는 비용(cost)을 고려하여, 적절한 수

준에서 타협을 하고 전략을 세우게 된다. 지도학습(supervised learning)에서는 이처럼 정답지

(label)가 얼마나 구체적이고 정확한지에 따라 학습 효율이 달라지며, 이는 사람이 무언가를 새롭

게 배우는 방식과도 비슷하다고 볼 수 있다. 유방촬영술에서 유방암을 검출하는 알고리즘을 학습

시킬 때는 다른 영상 검사 결과들 또는 조직검사 결과들을 참고한 유방암의 실제 위치 정보를 학

습에 이용하거나, 유방 치밀도 또는 의사의 BI-RADS 판정 결과 등의 정보들을 함께 활용함으로써 

제한된 자료의 활용효율을 높일 수 있으나, 이에 따른 비용(cost)과 적절한 타협점을 찾고는 것이 

현실에서는 중요한 의사결정이 된다.

마지막으로는 특정 문제를 풀기 위한 최적의 딥러닝 알고리즘을 구현하는 것이다. 딥러닝 관련 

기술들은 누구나 접근 가능한 형태로 공개되어 있어, 성능이 좋은 기본 알고리즘에 대한 접근성이 

용이한 것은 사실이다. 하지만 일반 이미지를 분류하는 것과 의료영상의 특성은 다르며, 또한 문

제에 따라 필요한 특징들이 다르다. 따라서 공개된 좋은 알고리즘으로 특정 목적의 알고리즘 개발

을 시작할 수는 있지만, 목적에 맞는 최적의 알고리즘을 만들기 위해서는 또 다른 많은 노력들이 

필요하다. 일반 이미지 분석과 대비해, 유방촬영술은 총 4개의 영상으로 구성되어 있으며, 한쪽 유

방에 대해서 2개의 다른 자세로 촬영된 영상이 있고, 비록 양쪽 유방은 서로 다르지만 서로 약간의 

연관성은 있으며, 이미지의 해상도는 매우 높은 특징을 가진다. 이러한 영상자료를 가장 잘 해석

하기 위한 공개된 딥러닝 기술은 해당 도메인의 여러 연구들을 참고하여 연구자들이 스스로 개발

해야 하며, 최적의 알고리즘을 개발하는 과정에는 학습에 사용할 데이터의 숫자 및 정답 자료의 

형태 등도 함께 고려가 되어야 한다(26-29). 따라서 유방촬영술에서 유방암을 검출하는 최적의 딥

러닝 알고리즘을 개발하는 과정은 수많은 반복 학습과정을 거쳐서 완성되게 되며, 이 과정에서 수

집한 자료들의 사용을 극대화하기 위한 유방영상의학 전문의와 협업도 반드시 필요하다. 

딥러닝 알고리즘의 단계별 임상 검증 

유방암 검출을 위한 딥러닝 알고리즘을 실제 의료현장에 사용하기 위해서는 적절한 임상자료를 

이용한 성능 평가 과정을 거쳐야만 하며, 이 과정에서 의료인들의 역할이 강조되고 있다(30-32). 
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첫 번째 단계로는 알고리즘 개발에 사용된 데이터 중에서 일부의 데이터를 이용한 내부 성능 평가

(internal validation)이다(Fig. 2). 이 내부 검증에 사용된 데이터와 같은 특성을 가진 데이터가 이

미 딥러닝 알고리즘의 학습에 사용이 되었기 때문에, 일반적으로 내부 검증에서는 높은 성능을 보

이기 쉽다. 내부 검증에서의 성능은 크게 두 가지 관점에서 해석될 수 있으나, 이 둘을 구분할 수 

없다는 점에서 근본적으로 한계가 있다. 첫째로 알고리즘이 학습과정에서 연구자의 의도대로 특

정 문제를 잘 풀 수 있도록 학습이 된 경우이다. 두 번째로는 딥러닝 알고리즘이 학습 데이터에서

는 해당 문제는 잘 풀어낼 수 있지만, 조금만 다른 특성의 데이터에 대해서는 같은 문제를 잘 풀지 

못할 가능성이다. 이는 학습 데이터에 지나치게 의존적인 딥러닝 알고리즘이 개발될 수 있으며, 

이는 과적합(overfitting)으로 불린다(33). 특히 딥러닝의 경우는 학습과정에서 학습되어야 하는 

변수의 숫자가 매우 많기 때문에, 학습에 사용할 데이터의 규모에 비해서 깊은 층의 딥러닝 알고

리즘을 사용할수록 학습 데이터에 지나치게 의존적인 알고리즘으로 학습될 가능성이 높다. 또한 

풀고자 하는 문제가 얼마나 복잡한 문제인가 단순한 문제인가에 따라서도 과적합 발생 가능성이 

영향을 받는다. 그 밖에도 과적합에 영향을 주는 요인들은 다양하며, 과적합 문제는 딥러닝 알고

리즘을 실험실 밖에서 실제로 사용하는 데 있어서 매우 중요한 이슈이다(32-34). 따라서 딥러닝 알

고리즘 관련 연구 결과를 평가할 때, 해당 알고리즘이 과적합 여부를 평가할 수 있는 연구 설계인

지, 그리고 과적합으로부터 얼마나 영향을 받는지를 확인해야 한다.

내부 검증을 통해서 충분한 성능에 도달하였다면, 연구자는 학습에 사용되지 않은 자료를 이용

하여 성능을 확인하게 되며, 이를 외부 검증(external validation)이라고 부른다. 이 외부 검증에서

는 학습에 사용되지 않은 새로운 자료를 이용하는 것이며, 이 과정에서 과적합의 정도를 평가할 

수 있다(35). 유방촬영술 분석을 위한 딥러닝 알고리즘의 외부 검증을 목적으로 자료를 수집할 때, 

다음의 몇 가지 항목들을 고려해야 한다. 우선은 알고리즘의 사용목적에 맞는 다양한 영상촬영장

비 또는 촬영방식을 포함하는 자료를 수집하는 것이다. 예를 들어 필름 유방촬영술은 사용목적에 

포함되지 않았다면, 이 자료들로 검증을 하는 것은 의미가 없을 것이다. 반면 디지털 유방촬영술

로 딥러닝 알고리즘의 사용목적을 지정하였다면, 다양한 제조사, 제품 모델, 촬영 조건, 영상 후처

리(post-processing) 방식 등 촬영된 다양한 디지털 영상으로 평가하는 것이 외부 검증으로써 연

구 결과의 가치를 높일 수 있다. 촬영 방식의 차이 외에도 환자의 구성의 차이도 고려될 수 있다. 

가령 건강검진 자료처럼 유방암 유병률이 낮은 환경에서 수집된 자료인지, 대학병원에서 수집된 

Internal 
validation

Reader 
study

Retrospective 
cohort 
study

Prospective 
cohort 
study

Prospective 
RCT

Fig. 2. Process for clinical validation of deep learning algorithms.
RCT = randomized control study
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자료인지에 따라서 환자군의 특성이 차이가 다르며, 따라서 평가 결과도 다를 수 있다(36). 그 밖

에도 동양인과 서양인의 유방실질의 치밀도 차이 또는 나이에 따른 유방실질의 차이 등 다양한 요

소들이 데이터 세트의 차이를 만들 수 있다(37). 이상적인 딥러닝 알고리즘이 어떠한 조건에서 촬

영된 영상자료에도 일정하게 좋은 성능을 보여주는 것이겠지만, 이는 영상의학과 전문의도 영상

의 화질이나, 유방의 치밀도, 또는 환자군에 따른 판독 정확도의 성능이 발생할 수 있음을 감안하

면, 어떠한 상황에서도 일정한 성능을 내는 알고리즘의 개발은 현실적으로 불가능하다(38, 39). 따

라서 딥러닝 알고리즘의 성능 평가에 있어서 적절한 대조군의 선정이 필요하며, 알고리즘 사용 범

위 안의 다양한 조건으로 촬영된 영상자료에 대해서 대조군과의 성능 비교를 통한 평가로 기술에 

대한 신뢰도를 쌓을 수 있다. 

유방촬영술 CAD의 경우, 알고리즘의 단독 성능을 평가하는 것 외에도 CAD 사용에 의한 영상

의학과 의사의 판독 정확도 향상을 입증하는 평가가 필요하다. 이는 일반적으로 리더스터디

(reader study)라고 불리며, 여러 명의 의사들이 수백 장의 유방촬영술을 판독함에 있어서 CAD 

또는 딥러닝 알고리즘 분석 결과를 참고하지 않았을 때 대비 분석 결과를 참고하였을 때의 판독 

결과가 얼마나 향상되는지 비교 평가하는 방식으로 소프트웨어 사용에 의한 추가적인 가치를 입

증하는 방식이다. 이러한 경우 유방암 환자군과 유방암이 아닌 환자군의 자료를 각각 일정 수 수

집한 환자-대조군 연구의 방식으로 진행되며, 실험적인 판독 조건하에 딥러닝 알고리즘 사용에 의

한 판독 성능 향상을 입증할 수 있다. 이는 국내나 미국 등 여러 국가에서 의료기기 허가를 위한 임

상시험을 시행할 때 흔히 사용되는 연구 방식이기도 하며, 의료기기로써 성능을 검증하는 목적으

로 흔히 시행되고 있다(40, 41). 다만 이러한 연구 결과는 딥러닝 알고리즘에 의한 판독 정확도 향

상을 주장하기 위한 첫 번째 단계의 검증이며, 실제 의료환경에 사용되었을 때의 기대되는 효과와

는 다름을 인지할 필요가 있다.

유방촬영술에서 진단 보조 소프트웨어의 주요 사용목적은 주로 유방암 선별검사 환경에서의 유

방암 검출률 향상, 소환율 감소를 목표로 하기 때문에, 실제 유방암 검진 코호트에서의 성능 평가

가 이루어져야만 한다. 이전에 수집된 유방암 검진 코호트 자료의 활용이 가능하다면, 유방암 검

진 환경에서 딥러닝 알고리즘의 예민도와 특이도를 후향적으로 평가할 수 있으며(42, 43), 이를 바

탕으로 유방암 검진에서의 유방암 검출률 및 소환율을 예측할 수 있다. 또한 해당 코호트 자료에 

판독의사의 판독 결과가 존재할 경우, 의사들의 판독 결과와 딥러닝 알고리즘의 판독 결과를 비교

함으로써 잠재적으로 기대되는 유방암의 추가 검출 효과를 예상할 수 있다(43). 이러한 후향적 코

호트 연구에서는 소규모 데이터에서의 성능 평가 결과가 실제 유방암 검진환경에서 재현될 수 있

는지에 대한 가능성을 확인할 수 있으며, 선택 편향에 의한 효과를 최소화한 상태에서의 임상적 

진단성능 평가가 가능하다(32). 후향적 코호트 연구를 통해서 딥러닝 알고리즘에 의한 추가적인 

임상적 가치에 대한 근거가 확보된다면, 마지막 단계인 전향적 연구를 시행하게 될 것이다. 

전향적 연구의 주목적은 리더스터디 및 후향적 코호트 연구에서 확인한 유방암 검출률 및 소환

율의 변화를 실제 유방암 검진 코호트에서 입증하는 것이다. 이는 단일 또는 다기관으로 진행될 

수 있으며, 전향적 코호트 연구 또는 무작위 배정연구 방식으로 진행될 수 있다. 전향적 연구의 경

우 연구 대상자 모집에만 1~2년이 걸리고, 간격암(interval cancer)에 대한 평가까지 이루어지기 



https://doi.org/10.3348/jksr.2020.0205 19

대한영상의학회지 2021;82(1):12-28

위해서는 1~2년의 경과 관찰기간까지 필요하기 때문에, 실제 연구 결과를 획득하기까지 3~4년이 

걸린다. 뿐만 아니라 전향적 연구는 각국의 유방암 검진 방식에 따라서 진행되어야 하기 때문에, 

여러 국가들에서 인정을 받기 위해서는 그만큼 많은 연구 결과들이 필요할 가능성이 높다. 전향적 

연구들을 통한 연구 결과까지 확보하게 된다면 실제 딥러닝 알고리즘이 유방암 선별검사에 어떠

한 긍정적인 결과를 미칠 수 있는지에 대한 근거를 더욱 탄탄하게 마련할 수 있을 것이다. 

딥러닝 알고리즘의 유방촬영술 적용 사례 

유방암 진단 보조 소프트웨어
유방촬영술 자료에 대한 인공지능 기술 적용의 가장 대표적인 적용 사례는 딥러닝 기반 CAD의 

개발이다(44-48). 딥러닝 알고리즘은 많은 수의 데이터를 이용하여 유방촬영술에서 유방암이 의

심되는 위치를 검출하도록 학습된다. 이렇게 학습된 딥러닝 알고리즘은 영상 내에서 유방암이 의

심스러운 정도에 대한 확신도 값을 출력할 수 있으며, 학습 방식에 따라서 검사별로, 이미지(view) 

별로, 또는 픽셀 수준에서 얻을 수 있다. 대부분의 딥러닝 알고리즘의 분석 결과는 병변 또는 검사

별 점수와 함께 이상 소견에 대한 위치 정보를 포함하는 형태로 제공된다. 병변의 위치에 대한 표

기는 고전적인 CAD처럼 선(line)을 이용해서 병변의 주변부를 그려주거나, 다양한 색으로 병변의 

위치를 표기하기도 한다(Fig. 3).

유방촬영술을 판독하는 의사는 원본 영상을 모두 확인하고 딥러닝 기반 CAD의 분석 결과를 확

인하는 방식으로 사용하거나, 원본 영상을 확인하면서 딥러닝 기반 CAD의 분석 결과를 확인하는 

Fig. 3. Visualization methods of deep learning models. The suspected region is highlighted using a color-
map (left) or contour lines (right).
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방식으로 사용할 수 있다. 최근 몇 년 사이에 출간된 리더스터디 연구 결과들에서 딥러닝 기반 

CAD의 도움을 받았을 때 영상의학과 전문의들의 판독 성능이 향상되는 것을 확인할 수 있다(Ta-

ble 1) (45-47). 다만 대부분의 연구에서 성능 평가의 척도로 예민도 또는 area under the receiver 

operating characteristic (이하 AUROC)를 이용하기 때문에, AUROC 수치의 향상이 실제 유방암 

검진 환경에서 유방암 검출률 및 소환율에 어떠한 영향을 줄 것인지에 대해서는 추가 연구들이 더

욱 시행되어야 한다. 정확도의 향상뿐만 아니라, 딥러닝 기반 CAD 결과를 함께 보면서 판독하면 

판독 정확도는 향상되면서 판독시간은 오히려 감소한다는 연구 결과들이 있으며, 특히 이러한 효

과는 breast tomosynthesis를 이용한 연구들에서 여러 차례 보고되었다(49-52). 이상적으로 딥러

닝 알고리즘의 성능이 더욱 고도화될수록 딥러닝 기반 CAD 사용에 의한 판독 정확도 및 효율성 

향상은 둘 다 더욱 개선이 될 수 있을 것으로 기대된다. 

검진 유방촬영술의 분류(Triage)
딥러닝 알고리즘 분석 결과를 기반으로 유방암 검진 목적으로 촬영된 유방촬영술을 효과적으로 

분류(triage) 하려는 시도들이 연구 수준에서 논의되고 있다. 딥러닝 알고리즘의 성능이 이전의 

CAD에 비해서 향상되면서, 진단보조 외에도 유방암 검진을 효율적으로 운영하는 데 이를 이용하

려는 시도들이 있다. 비록 국가마다 차이는 있지만, 검진 대상자 중에서 유방암의 비율이 1%에 미

치지 못한다는 것을 감안하면(53), 유방암 검진 코호트 자료를 이용해서 가능성을 확인해 볼 만한 

시도이다. 특히 이러한 움직임은 검진 유방촬영술을 두 명의 의사가 판독을 하는 double reading 

시스템을 운영하는 유럽의 국가들에서 논의되고 있으며, 특히 영국처럼 유방영상의학과 전문의가 

부족한 국가에서 많은 관심을 가진다(54). 

딥러닝 알고리즘 분석 결과를 이용해서 검진 유방촬영술을 분류하는 다양한 제안들이 있다. 첫 

번째로는 역치(threshold) 값을 기준으로 점수가 낮은 그룹에 대해서는 자동으로 음성(negative) 

판정을 내리고, 점수가 높은 그룹의 검사들에 대해서는 의사가 판독을 수행하는 방식을 고려할 수 

있다(Fig. 4A) (42). 이 같은 분류를 위해서 연구자들은 매우 높은 수준의 예민도를 확보하는 역치 

값을 선정한다. 스웨덴의 유방암 검진 자료를 이용한 연구에서는 검진에서 의사에 의해 발견된 유

방암들을 한 개도 놓치지 않을 수 있는 가장 높은 값을 역치 값으로 지정하고, 해당 점수보다 낮은 

검사들을 모두 자동으로 음성 판정 처리를 할 경우 전체 검사 중에서 약 60% 검사를 자동으로 음

성 판정을 내릴 수 있다고 보고했다(42). 다른 연구에서는 전체 검진 검사의 양을 절반으로 줄일 

수 있는 역치 값을 기준으로 해당 역치 값보다 낮은 검사들을 모두 음성 처리를 할 경우, 전체 유방

암 케이스들 중에서 8개(11.3%)의 유방암을 놓치게 된다는 시뮬레이션 결과를 보고했다(55). 미국

의 검진 코호트 자료에서도 다른 알고리즘을 이용하여 자동으로 음성 판정을 내리는 시뮬레이션 

연구가 시행되었는데, 전체 검사의 20%를 줄이더라도 민감도 측면에서는 열등하지 않다(non-in-

ferior)는 것을 보여주었다(56). 이와 같은 연구 결과들은 딥러닝 분석 결과를 기준으로 의사의 판

독 여부를 결정할 수 있다는 가능성을 시사하지만, 딥러닝 알고리즘이 단독으로 판독을 수행하는 

것에 대해서 FDA 등의 규제기관의 허가를 받은 사례는 존재하지 않기 때문에, 실제 이러한 형태

로 사용되기가 어려우며, 알고리즘 단독으로 판단한 것에 대한 책임을 누가 어떻게 질 것인가에 
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대한 윤리적인 문제들이 충분히 논의가 되어야 이러한 가설들이 실제 사용될 수 있을지에 대한 논

의가 가능할 것이다.

두 번째로 시도되는 분류 방식은 주로 두 명이 판독을 하는 유럽에서 연구되는 것으로서, 딥러

닝 분석 결과 유방암 관련 점수가 낮은 유방촬영술에 대해서는 두 명이 아닌 한 명의 의사가 단독

으로 판독을 하거나 자동으로 음성으로 처리하는 방법이다(Fig. 4B). 이는 딥러닝 알고리즘이 낮

은 점수로 평가한 검사들에서의 유방암 유병률은 유방암 검진 코호트의 그것보다 낮기 때문에, 두 

명의 의사가 판독을 시행할 필요 없이 한 명의 의사가 판독을 하여도 유방암 검진의 성능이 저하

되지 않는다는 가설이다. 이러한 방법에 대해서는 현재 연구들이 진행 중이며, 관련 연구 결과들

이 근 시일 내에 출간될 것으로 생각된다. 이제까지는 딥러닝 알고리즘 분석 결과에서 유방암의 

위험도가 낮은 그룹에 대한 효율성 향상 관점에서의 적용 사례에 대해서 소개했다. 

반대로 두 명의 의사의 판독 결과가 음성인 케이스들 중에서, 딥러닝 분석 점수가 매우 높은 일

부에 대해서 초음파나 MRI와 같은 추가검사를 시행하는 방식도 고려해볼 수 있다(Fig. 4C). 비록 

두 명의 의사가 판독을 하더라도 유방암을 놓칠 수 있으며, 이처럼 잠재적으로 놓칠 수 있는 유방

A

B

C

Fig. 4. Diagram illustrates potential scenarios for triaging mammograms in breast cancer screening. In the 
standard scenario, radiologists read all mammograms. 
A. In a rule-out scenario, radiologists only read mammograms above a rule-out threshold. 
B. In a double reading scenario, mammograms below a certain threshold are read by one radiologist and 
mammograms above the threshold are interpreted by two radiologists. 
C. In the rule-in scenario, mammograms are triaged into an enhanced assessment when the score is above 
a rule-in threshold (after negative double reading by radiologists).
AI = artificial intelligence, MG = mammography
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암들을 딥러닝 알고리즘이 검출을 할 수도 있다. 최근에 발표된 후향적 시뮬레이션 연구에 따르면 

두 명의 의사 판독은 음성이었지만 딥러닝 점수가 매우 높은 상위 1%의 수검자들의 추적검사 결

과를 확인해보니, 이들 중에서 약 10%에서 간격암 또는 다음 검진에서 유방암으로 확인이 되었다

고 한다(42). 이는 두 의사의 판독은 음성이지만 딥러닝 알고리즘 분석 결과에서 유방암이 의심되

는 수검자들을 고위험군으로 적절히 선정하면, 해당 집단에 대해서는 초음파나 MRI와 같은 추가

검사를 권유함으로써 유방암을 조기에 추가로 검출할 수 있으며, 이러한 사용법에 대해서 가격 대

비 효과 측면에서 경쟁력도 주장할 수 있을 것으로 예상된다. 

유방 치밀도의 평가

유방촬영술에서의 유방 치밀도는 유방암에 대한 독립적인 위험인자로서(57), 유방촬영술 판독 

시 반드시 평가되어야 하는 항목이다. 유방 치밀도는 BI-RADS에 따라 평가되지만, 실제로는 판독

의사에 따라 평가 차이가 크다고 잘 알려져 있다. 이러한 문제를 해결하고자 유방 치밀도를 정량

적으로 평가하기 위한 노력이 오랫동안 시도되었으나 의사와 유방 치밀도 평가 프로그램의 분석 

결과에 대한 일치도가 높지 않은 문제가 있었다. 그래서 딥러닝 기술을 이용하여 기존의 유방 치

밀도 분석 프로그램보다 더욱 의사와의 일치도가 높은 알고리즘을 개발하고자 하는 노력들이 시

도되고 있다(58, 59). 딥러닝 기반의 치밀도 평가 알고리즘을 두 곳의 병원에서 실제 설치해서 사

용해본 결과, 전체 검사 중 약 90~94%에서 딥러닝 알고리즘의 분석 결과를 수정 없이 그대로 판독

문에 사용한 것으로 보고되었다(36). 비록 앞으로 더 많은 연구 결과가 필요하겠지만, 딥러닝 기반

의 치밀도 평가 알고리즘이 실제 의료현장에서 널리 사용될 수 있는 가능성을 보여주었다.

유방암 위험도 예측 모델

최근에는 유방촬영술에서 유방 조직의 패턴 분석을 통해서 유방암 위험도를 예측하고자 하는 

시도들이 소개되고 있다. 이러한 연구들은 유방 치밀도 외에도 유방실질 조직의 텍스처(texture) 

패턴과 유방암의 발생 사이에 연관관계가 있을 것이라는 가정이 있으며, 치밀도는 이 패턴의 가장 

단순화된 표현형으로써 치밀도 평가보다 더욱 높은 수준의 위험도 요인이 유방 패턴에 내재되어 

있을 것으로 생각하는 것이다. 딥러닝을 이용하면 유방실질의 복잡한 패턴을 더욱 고차원적인 수

준에서 분석이 가능하기 때문에, 유방암 발생전의 유방촬영술로 향후 5년 내에 유방암이 발생할 

가능성에 대해서 딥러닝 기반의 예측 모형을 만들어보려는 시도들이 보고되고 있다(60, 61). 약 8

만 건의 유방촬영술 자료를 이용하여 학습 및 내부 평가를 시행한 연구 결과에 따르면 딥러닝 모

델의 5년 위험도 예측 AUROC가 0.68 (0.64~0.73)로 임상자료 기반의 위험도 모델인 Tyrer-Cuzick 

model (version 8)의 AUROC 0.62 (0.57~0.66) 보다 높았으며, 임상지표들과 영상기반의 딥러닝 

모델의 결과를 모두 활용하면 AUROC가 0.7 (0.66~0.75)로 향상되었음을 입증했다. 비록 기존 유

방암 예측 모델들에 비해서 월등한 차이를 보이지는 않았지만, 유방실질의 패턴이 유방 치밀도와

는 독립적인 위험인자로 간주될 수 있는 가능성을 보여준 연구들로서, 앞으로 관련된 더욱 많은 
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연구들이 이루어질 것으로 기대된다. 유방실질의 패턴 정보를 이용한 단기(short-term) 위험도 예

측 모형들의 개발에 대한 궁극적인 목적은 개인별 위험도에 따라 적절한 검사를 권유하거나 검진 

주기를 권유하기 위함이다(62). 

의료현장에서의 도입

유방촬영술에서 유방암의 검출을 위한 딥러닝 기반 CAD는 국내외에서 의료현장에서의 사용을 

위한 허가를 받기 시작했으며, 점차 그 사용 범위를 넓혀가고 있다. 다만 현재는 보험수가를 적용

받지 못하여, 병원에서 비용을 지불하는 방식으로 판매되고 있어 그 파급 속도가 빠르다고 볼 수 

없다. 그러나 여러 상용화된 소프트웨어들이 전 세계의 여러 기관들에서 후향적 코호트 자료를 이

용한 연구 결과들을 출간하기 시작했으며(43), 앞으로도 코호트 연구 결과들이 향후 몇 년간 지속

적으로 보고될 것으로 보인다. 이 과정에서 다양한 상용 알고리즘들에 대해서 더욱 엄밀한 검증이 

이루어지고, 여러 딥러닝 기반의 CAD들에 대한 ‘옥석 가리기’가 이루어질 것이다. 

나아가 각 국가의 유방암 검진 방식에 맞는 전향적 연구들이 내년부터는 여러 곳에서 시행될 예

정이며, 3~5년 후에는 이러한 연구들의 결과들이 결실을 맺기 시작할 것으로 예상된다. 특히 유럽

의 유방암 선별검사의 경우는 한 검사를 두 명의 영상의학과 의사가 판독해야 하는 상황인데, 의

사의 수마저 부족한 국가들이 많아, 두 번째 의사 역할을 딥러닝 알고리즘이 대신하는 방식을 검

증하기 위한 전향적 연구가 논의되고 있다. 우리나라처럼 의사 한 명이 판독을 하는 국가들에서는 

판독의사가 단독으로 판독을 하는 경우와 딥러닝 기반 CAD의 결과를 참고하여서 판독하는 경우

를 비교하는 방식으로 전향적 연구들이 진행될 것이다. 그 외에도 최근 여러 연구들에서 소개된 

다양한 분류(triage) 방식들 중 일부는 전향적 연구들을 통해서 검증이 될 예정이다. 이러한 임상 

연구 결과들을 통해 실제 의료현장에서의 임상적 가치를 입증하고 비용 대비 효과성까지 인정을 

받는다면, 해당 국가의 보험수가를 받을 가능성이 높아질 것으로 기대된다. 

영상의학과 전문의의 역할

유방영상 분야는 의료 인공지능 연구가 가장 활발하게 연구되는 분야이며, 앞으로도 많은 연구 

개발들을 통한 새로운 기회들이 창출될 가능성이 높다. 다른 장기 또는 영상 검사들에 비해서 감

별진단해야 할 주요 질환들의 범주가 좁고, 유방암으로 한정하여 기술 개발 및 상용화를 하기 상

대적으로 용이하기 때문이다. 따라서 이처럼 인공지능 관련 연구가 활발히 이루어지는 만큼 영상

의학과 의사들이 더욱 관심을 가져야 할 분야가 유방영상 분야에서의 인공지능 활용이라고 할 수 

있다. 현재 의료 현장에 도입되기 시작한 제품들은 대부분 딥러닝 기반 CAD들로써, 과거의 CAD

에 비해서는 그 성능이 일반적으로 크게 향상되었다고 알려져 있다. 인공지능 기술의 특성상 향후 

데이터가 더욱 축적될수록 그 성능은 더욱 향상될 것으로 예상되며, 따라서 유방촬영술을 판독하

는 의사라면 이 분야에 지속적인 관심을 가질 필요가 있다. 

또한 앞으로 유방암 위험도 예측 모형들과 같이 기존에 의사의 눈으로 하기 어려운 작업들에 대
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한 기술 개발도 활발히 이루어질 것이며, 상용화가 가능한 수준의 예측력을 확보하게 되면 개인별 

유방암 선별검사 워크플로우가 실현 가능해질 수도 있다. 따라서 영상의학과 의사 입장에서 이러

한 기술을 어떻게 활용하는 것이 우리나라의 실정에 맞는지, 그리고 수검자 또는 환자들에게 도움

을 줄 수 있을지에 대한 전문가 집단으로서의 지속적인 관심과 목소리가 필요하다.

결론

최근 다양한 분야에서 각광받고 있는 인공지능은 특히 유방촬영술의 분석에 있어서 활발히 연

구되고 있으며, 상용 제품들도 병원에 도입되기 시작하였다. 딥러닝을 도구로 잘 활용하기 위해서

는 딥러닝을 이용한 의료영상 기술의 개발에 대한 대략적인 이해도가 필요하며, 개발 과정 및 임

상적 평가 과정에 대한 지식도 필요할 것이다. 뿐만 아니라 딥러닝을 이용하여 어떠한 문제들을 

풀기 위한 노력들이 시도되고 있는지를 이해하고, 마지막으로 이들 기술을 어떻게 평가하고 사용

하는 것이 국민건강증진에 도움이 될 것인지에 대한 전문가 집단으로서의 관심이 필요한 때이다. 
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유방촬영술에서 인공지능의 적용: 알고리즘 개발 및 
평가 관점

김기환* · 이상협

유방촬영술은 유방암 검진 및 진단을 위한 기본적인 영상 검사이지만, 판독이 어려우며 높은 

숙련도를 필요로 한다고 잘 알려져 있다. 이러한 어려움을 극복하기 위해 최근 몇 년 사이에 

인공지능을 이용한 유방암 검출 알고리즘들이 활발히 연구되고 있다. 본 종설에서 저자는 고

전적인 computer-aided detection 소프트웨어 대비 최근 많이 사용되는 딥러닝의 특징을 

알아보고, 딥러닝 알고리즘의 개발 방법과 임상적 검증 방법에 대해서 기술하였다. 또한 딥

러닝 기반의 검진 유방촬영술의 판독 방법 분류, 유방 치밀도 평가, 그리고 유방암 위험도 예

측 모델 등을 위한 딥러닝 연구들도 소개하였다. 마지막으로 유방촬영술 관련 인공지능 기술

들에 대한 영상의학과 전문의의 관심과 의견의 필요성을 기술하였다.
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