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Purpose To construct a standard dataset of contrast-enhanced CT images of liver tumors to 
test the performance and safety of artificial intelligence (AI)-based algorithms for clinical deci-
sion support systems (CDSSs). 
Materials and Methods A consensus group of medical experts in gastrointestinal radiology 
from four national tertiary institutions discussed the conditions to be included in a standard 
dataset. Seventy-five cases of hepatocellular carcinoma, 75 cases of metastasis, and 30–50 cas-
es of benign lesions were retrieved from each institution, and the final dataset consisted of 300 
cases of hepatocellular carcinoma, 300 cases of metastasis, and 183 cases of benign lesions. 
Only pathologically confirmed cases of hepatocellular carcinomas and metastases were en-
rolled. The medical experts retrieved the medical records of the patients and manually labeled 
the CT images. The CT images were saved as Digital Imaging and Communications in Medicine 
(DICOM) files.
Results The medical experts in gastrointestinal radiology constructed the standard dataset of 
contrast-enhanced CT images for 783 cases of liver tumors. The performance and safety of the 
AI algorithm can be evaluated by calculating the sensitivity and specificity for detecting and 
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characterizing the lesions.
Conclusion The constructed standard dataset can be utilized for evaluating the machine-learning-
based AI algorithm for CDSS.

Index terms   Liver Neoplasms; Aritificial Intelligence; Machine Learning; Deep Learning; 
Datasets as Topic

서론

인공지능 알고리즘은 지난 10년간 괄목할만한 발전을 이루고 있다. 일상생활의 수많은 분야에 

혁명적인 변화를 일으켰으며, 의료 분야에 있어서도 업무처리 흐름을 최적화하고 환자의 진단 및 

치료 정확도를 향상시키는 데에 기여하고 있다(1). 특히 영상의학은 보다 정확한 예후 예측 모델의 

정립과 패턴 인식, 그리고 이를 위해 많은 양의 데이터를 필요로 하므로 인공지능의 발전으로부터 

가장 많은 이득을 기대할 수 있는 의료 분야이다(1). 의료 영상 인공지능의 전 세계적인 시장 가치

는 2018년도의 215억 달러에서 2026년에는 2649억 달러로 상승할 것으로 예측되고 있다(2). 

그러나 실제로 인공지능 소프트웨어를 활용하여 일상적인 판독 업무를 수행하는 경우는 아직 

드문 실정이다. 비교적 널리 사용되는 소프트웨어들은 대부분 병변이 있을 가능성이 있는 부위를 

자동으로 발견하여 표시해 주는 정도에 그치는, 소위 컴퓨터 보조 검출(computer-aided detec-

tion) 수준에 머물러 있고, 발견된 병변의 감별진단 및 치료법 제안, 더 나아가 예후 예측까지 가능

한 진정한 의미의 임상의학 결정 지원 시스템으로 승인된 제품은 현재까지 존재하지 않는다(1). 

의료 영상 관련 인공지능 소프트웨어를 개발하는 데에 있어서 가장 큰 걸림돌은 질 좋은 데이터

를 확보하는 일이다(3). “Garbage in, garbage out” 이라는 표현으로 묘사되는 것처럼, 낮은 질의 

데이터를 기반으로 개발된 알고리즘은 본질적으로 낮은 성능을 보일 수밖에 없다. 여러 종류의 공

개 데이터셋들이 알려져 있고 실제 알고리즘 개발에 활용되기도 했지만, 최근 이 데이터셋들의 라

벨링(labeling)이 부족하고, 부정확하다는 우려가 제기되었다(4). 모델 개발과정에서 과최적화

(overfitting)를 방지하기 위해서는 학습(training) 데이터셋과 함께 검증(validation) 데이터셋이 

필요하고, 개발된 모델을 임상에 이용하기 위해서는 임상 현장에서 일어날 수 있는 모든 상황을 

반영할 수 있는 최고 수준의 테스팅(testing) 데이터셋이 필수 불가결하다(3). 

본 연구에서는 임상의학 결정 지원 시스템(clinical decision support system)을 위한 간 종양

의 조영증강 컴퓨터단층촬영(이하 CT) 영상에 관한 인공지능 알고리즘의 성능과 안전성을 검증할 

수 있는 표준 테스팅 데이터셋을 구축하고자 하였다. 

대상과 방법

연구에 참여한 4개 의료기관의 연구심의위원회로부터 모두 동의서면제 승인을 받았다(IRB 

number: 4-2020-0136, H-2004-134-1117, 2020-05-022, 2020-0819).
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컨센서스 그룹 구성
국내 4개 3차 의료기관의 복부 영상의학 전문가 4인이 모여 간 종양 진단 알고리즘의 성능과 안

전성을 검증하기 위해 표준 데이터셋이 갖춰야 할 조건을 논의하였다. 첫째, 본 연구의 데이터셋

에서는 자기공명영상(이하 MRI)이 아닌 CT만을 대상으로 하기로 하였다. 촬영 프로토콜, 장비, 

그리고 조영제 등에 있어 표준화가 어려운 MRI보다는 CT를 기반으로 한 알고리즘이 먼저 개발될 

가능성이 높다는 합의가 있었기 때문이다. 둘째, 발견된 간 병변의 양성과 악성 여부를 얼마나 정

확히 감별진단 해내는지 평가하기 위해, 양성 종양과 악성 종양의 데이터를 적정 비율로 포함시키

기로 하였다. 셋째, 알고리즘이 간 병변을 발견하는 데에 있어 병변의 크기에 영향을 받을 수 있으

므로, 1 cm 이하의 병변은 배제하고 5 cm 이상의 병변은 악성인 경우가 더 많으므로 배제하기로 

하였다. 품질 관리를 위해 복부 영상의학 전문가들이 직접 임상정보 추출 및 수기 라벨링(manual 

labeling)을 하고, 여러 기관에서 다양한 장비들로 촬영된 복부 CT 영상을 모두 포함함으로써, 대

상 모델의 과최적화 정도 확인과 일반적인 적용 가능성을 검증하기로 하였다.

연구 대상
국내 3차 의료기관 4곳에서 촬영된 조영증강 복부 CT 영상을 대상으로 하였다. 데이터셋에 포함

할 증례의 개수에 대해서는 명확한 근거를 찾을 수 없으므로, 컨센서스 그룹에서 현실적으로 수집 

및 분석 가능하고 알고리즘의 성능을 판정할 수 있을 정도로 추산하였다. 간 종양 진단 알고리즘

은 악성 병변을 특성화하는 것이 가장 중요하고 우선적인 역할이므로 악성과 양성의 비율은 3:1로 

정하였다. 이는 실제 임상 상황을 그대로 반영하지는 못하지만, 간 종양의 악성과 양성을 구분하

는 성능을 판단하기 위해 컨센서스 그룹에서 임의로 설정한 비율이다. 각 기관마다 간세포암 75

예, 전이암 75예, 그리고 양성 병변 30‒50예씩 수집하여, 총 간세포암 300예, 전이암 300예, 양성 

병변 120‒200예, 총 700‒800명 환자의 CT 영상을 대상으로 하였다. 영상이 촬영된 연도 및 CT 장

비의 종류는 가능한 다양하게 포함되도록 하되, 2012년 이전에 촬영된 CT 영상은 영상의 품질이 

낮을 가능성이 높으므로 배제하였다. 전이암 및 양성 병변의 경우 최소한 문맥기 영상이 포함되어 

있는 조영증강 CT 영상을 대상으로 하였고, 간세포암의 경우에는 동맥기, 문맥기, 지연기가 모두 

포함되어 있는 영상만을 대상으로 하였다. 1차 의료기관에서 촬영된 CT 영상을 3차 의료기관에 

등록했던 경우도 포함할 수 있도록 하였다. 항암 혹은 방사선 치료를 받았던 환자의 경우에는 치

료 전 영상을 사용하도록 하였다.

정답(Ground Truth)의 정의
간세포암과 전이암의 경우 조직학적 확진이 된 병변만을 대상으로 하였다. 간세포암의 경우에

는 수술적 절제(간 이식 제외)로 병리 결과가 확인된 경우만을 대상으로 하였고, 전이암의 경우에

는 수술적 절제 혹은 생검으로 확인된 경우 모두를 대상으로 하였다. 양성 병변의 경우에는 전형

적인 영상 소견과 함께 2년 이상의 기간 동안 변화 없이 관찰되는 경우로 정의하였다. 
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데이터 라벨링과 수집항목
각 기관의 복부 영상의학 전문가들이 직접 환자의 임상 기록 및 CT 촬영 관련 정보를 추출하였

고, 추출할 항목에 대해서는 컨센서스 그룹에서 논의하였다(Table 1). 환자의 성별, 나이, CT 촬영 

날짜 및 장비명, 그리고 조영증강 촬영 프로토콜에 대한 세부사항을 기록하기로 하였다. 촬영 프

로토콜에 대해서는 동맥기, 문맥기, 지연기 중 어떠한 시기의 영상들이 포함되어 있는지와 관전압 

수치를 기록하였다. CT 영상에 대한 라벨링도 복부 영상의학 전문가들이 직접 시행하였다. 환자

별로 간내 병변의 개수가 1개인 경우와 2개 이상인 경우를 다양하게 포함하도록 하였고, 한 환자

에서 5개 이상의 병변이 있을 경우에는 최대 5개까지만 기록하기로 결정하였다. 각각의 병변들이 

위에서 정의하였던 정답 판단 기준 중 어떤 방법으로 간세포암, 전이암, 혹은 양성 병변으로 분류

되었는지를 기록하였고, 병변의 간내 위치(퀴노 분절, couinaud segmentation), 크기, 그리고 영

상 소견이 전형적인지 비전형적인지에 대해서도 함께 기록하기로 하였다. 각 병변이 가장 대표적

으로 보이는 레벨의 CT 이미지를 캡처한 후 빨간색의 네모 박스로 표시함으로써 라벨링한 병변이 

어느 것이었는지 명확하게 알 수 있도록 하였다(Fig. 1). CT 이미지는 의료용 디지털 영상 및 통신

(Digital Imaging and Communications in Medicine, DICOM) 파일로 저장한 후, 기관에 따라 

Table 1. Case Report Form for the CT Data for the Liver Tumors

Identification number [Institution number] + [Anonymized patient number (1–200)]

Sex
0: Male 
1: Female

Age
CT date Not earlier than year 2012
CT vendor
CT model
CT voltage (kVp)

CT protocol

0: Portal venous phase 
1: Late arterial phase + portal venous phase 
2:   Late arterial phase + portal venous phase + delayed phase (liver dynamic 

protocol)
Lesion number Record up to the fifth lesion, even when the patient had more lesions

Ground truth

0: Hepatocellular carcinoma 
1: Metastasis 
2: Cyst 
3: Hemangioma 
4:   Other benign lesions (focal nodular hyperplasia, adenoma, abscess, 

eosinophilic infiltration, arterioportal shunt, etc.)

Method of confirmation
0: Surgical resection 
1: Needle biopsy 
2: No interval change on follow-up images for more than two years

Size (mm)
Minimum: 10 
Maximum: 50

Couinaud segment

Imaging pattern
0: Typical 
1: Atypical
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상용 소프트웨어(Aview; Coreline Soft, Seoul, Korea), 혹은 공개 소프트웨어를 사용하여 헤더

(header)에 기록되어 있던 실제 환자의 이름 및 의료기관명은 삭제하였고, 환자 번호는(사전에 정

의된 의료기관번호[1‒4] + 익명화된 환자 번호[1‒200])의 규칙에 따라 생성된 네 자리의 숫자로 변

경하는 방식으로 비식별화하였다. 

유효성과 안전성 테스트의 검증
구축한 데이터셋을 이용하여 개발된 알고리즘의 유효성과 안전성을 검증하고 결과 분석이 임상

적 유효성을 가지는지와 통계적으로 유의한지 검증을 위한 지표를 선정하였다. 알고리즘의 성능

은 병변의 발견 여부 및 특성화의 정확도를 병변 단위로 부여한 정답과의 비교를 통해 민감도

(sensitivity)와 특이도(specificity)를 계산하여 평가할 수 있다. 

민감도 = 
진양성(true positive)

진양성(true positive) + 위음성(false negative)

특이도 = 
진음성(true negative)

진음성(true negative)  + 위양성(false positive)

알고리즘이 특정 병변일 확률값(probability)을 연속적인 값으로 함께 제시하는 경우에는, 다양

한 역치값(threshold)에 대해 수신자 조작 특성 곡선(receiver operating characteristic [이하 

ROC] curve) 분석을 수행하여 곡선하면적(area under the ROC curve; AUC) 값을 계산할 수 있

고, 교정 그림(calibration plot)과 Hosmer-Lemeshow goodness-of-fit test를 이용하여 알고리

즘의 확률값 계산 모델이 본 데이터셋에 얼마나 적합(fit)한지를 평가할 수 있다. 이러한 통계 지표

들은 유병률(prevalence)의 영향을 받지 않으므로, 본 연구에서의 데이터셋에 적용 가능하다(5).

Fig. 1. Example of the captured rep-
resentative image of the lesion. 
An anonymized patient number and a 
lesion number are shown, along with 
the ground-truth for this data (‘1003’, 
‘1’, and ‘HCC’ in this example, respec-
tively). The red box delineates the le-
sion for more accurate identification 
and localization. 
HCC = hepatocellular carcinoma

1003-1 HCC
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결과

4개 의료기관의 복부 영상의학 전문가들이 직접 데이터 라벨링을 시행한 총 783 증례로 이루어

진 간 종양 조영증강 CT의 표준 데이터셋을 구축하였다(Table 2). 악성 병변의 경우 모두 병리 조

직 결과를 바탕으로 정답을 부여하였고, 양성 병변의 경우에도 전형적인 영상 소견과 함께 2년 이

상의 기간 동안 변화 없이 관찰되는 경우만을 포함하였으므로, 높은 신뢰도의 정답 수준이라고 할 

수 있다. 병변의 정확한 위치를 표시한 대표적 이미지 캡처 데이터 또한 구축하였다. 

알고리즘의 유효성 검증을 위해 선정된 민감도, 특이도, 곡선하면적, 그리고 Hosmer-Leme-

Table 2. Structure of the Dataset

Target institutions Four national tertiary institutions
Total number of CT exams (patients) 783 (100%)
CT scanning protocol

Portal venous phase 213 (27%)
Late arterial and portal venous phases 127 (16%)
Late arterial, portal venous, and delayed phases 443 (57%)

CT vendor
Siemens 299 (38%)
GE 278 (36%)
Philips 137 (17%)
Others 69 (9%)

Sex (male:female) 497:286
Age (mean ± standard deviation) 61 ± 11
Exams (patients) with malignancy 600 (77%)
Exams (patients) without malignancy 183 (23%)
Total number of hepatic lesions 1160 (100%)

Hepatocellular carcinoma 333 (28%)
Metastasis 567 (49%)
Benign lesion (cyst) 80 (7%)
Benign lesion (hemangioma) 102 (9%)
Benign lesion (others) 78 (7%)

Size of hepatic lesion (mm)* 21 (15–30)
Couinaud segment

S1 24 (2%)
S2 111 (9%)
S3 114 (10%)
S4 161 (14%)
S5 153 (13%)
S6 199 (17%)
S7 136 (12%)
S8 262 (23%)

Imaging pattern (typical:atypical) 1006:154
*Data are represented as median with the interquartile range in parentheses.
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show goodness-of-fit test의 p값 등의 지표를 전체 데이터셋을 대상으로 계산할 수 있고, 이 값들

이 병변의 크기와 위치(퀴노 분절), 그리고 전형적/비전형적인 영상 소견에 따른 하위 그룹(sub-

group)에서 어떤 양상으로 변하는지 파악할 수 있다. 알고리즘의 안전성 평가는 병변 단위가 아닌 

환자 단위에서의 악성 병변의 유무를 예측하는 정확도에 대해 상기 통계 지표들을 계산하여 평가

할 수 있다. 예를 들어, 국소 간 병변의 CT 영상 소견을 기반으로 발견된 국소 간 병변이 간세포암일 

확률을 제시해주는 인공지능 알고리즘을 개발했다면, 본 데이터셋을 이용하여 우선 병변 단위로 각

각의 국소 간 병변들이 간세포암일 확률에 대한 수신자 조작 특성 곡선을 그려 적절한 민감도와 특

이도의 역치값을 구할 수 있고, 곡선하면적 값을 계산하여 모델의 전체적인 성능을 확인할 수 있다. 

본 데이터셋은 병변 단위뿐 아니라 환자 단위로도 라벨링을 시행하였으므로, 알고리즘이 제시한 병

변 단위의 확률을 바탕으로 최종적으로 악성 병변이 하나 이상 존재하는 검사와 양성 병변만 존재

하는 검사로 얼마나 정확하게 나눌 수 있는지에 대해서도 민감도와 특이도를 계산할 수 있다. 

고찰

기계학습(machine learning) 또는 심층학습(deep learning) 기반의 알고리즘 개발에 있어서 

가장 중요한 부분은 질 좋은 데이터의 확보에 있다(1). 특히, 그 목표가 특정 질환을 일정 수준 이

상의 특이도로 진단하려는 것일 경우, 해당 분야 전문가들에 의해 직접 라벨링된 데이터셋과 높은 

수준의 정답을 확보하는 것이 권고된다(6). 본 연구에서는 높은 수준의 라벨링이 부여된, 4개 의료

기관에서 촬영한 다양한 간 종양 조영증강 CT 이미지의 표준 데이터셋을 구축하였다.

인공지능 알고리즘은 학습 데이터셋을 선택하는 시작 단계에서부터 본질적으로 여러 편향

(bias)을 내포하게 된다(7, 8). 지역 혹은 인종에 따라 큰 유병률의 차이를 보이는 질환들이 있고

(9), 같은 지역 내에서도 의료기관의 층위에 따라 진료 및 판독 양식에 차이를 보일 수 있으며(10), 

CT 장비나 촬영 프로토콜 등에 의해서도 이미지가 일률적인 영향을 받을 수 있다(3). 이 모든 것이 

잠재적인 편향의 요소가 되므로, 본 연구에서는 국내의 3차 의료기관에서 촬영되었거나 1차 의료

기관에서 촬영된 후 전송된, 다양한 촬영 프로토콜의, 다양한 CT 장비에서의 이미지들을 모두 데

이터셋에 포함함으로써, 알고리즘이 이러한 편향을 극복하고 국내 환자를 대상으로 일반적으로 

적용될 수 있는지를 테스팅 할 수 있도록 하였다. 

기계학습 알고리즘의 데이터 질을 논할 때, 편향과 더불어 가장 중요한 것은 데이터에 부여된 

정답의 수준이다. 많은 공개 데이터셋의 경우에서 실제 환자의 진단병리검사 결과나 이후의 추적

검사(follow-up) 영상 소견에 대한 고려 없이, 데이터셋에 포함된 단일 시점의 영상 소견만이 라벨

링 되어 있다(4, 11). 해당 의료기관에서 실제 작성되었던 판독문 텍스트를 불러와 이를 자연어 분

석(natural language processing)을 통해 필요한 정보를 추출한 후 라벨링하는 방법도 사용되고 

있지만, 이 방법은 자연어 분석 자체에 내재된 고유의 한계로부터 자유롭지 못하고, 판독문 텍스

트의 오류와 자연어 분석 과정상의 오류를 모두 고려해야 한다는 점에 주의해야 한다(12). 따라서 

간 종양의 감별진단에 있어 이상적인 정답은 병리 결과라 할 수 있다. 본 연구에서 간세포암과 전

이암의 진단은 모두 병리 결과에 기반하도록 하였다. 간세포암의 경우, 경피적 조직 생검으로는 
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표본 획득 오류(sampling error)로 인해 병합형 간세포암-담관암종(combined hepatocellular-

cholangiocarcinoma)이 간세포암으로 오진되는 가능성을 배제할 수 없기에, 오직 수술적 절제

로 진단된 경우만을 포함하도록 하였다(13). 

간 내부를 해부학적으로 구획 짓는 방식으로 가장 널리 이용되고 있는 것은 퀴노 분절로, 실제 

판독문 텍스트나 구조적 보고서(structured report)에서도 이 방식이 주로 사용되고 있다. 그러나 

병변이 구획의 경계 부위에 위치하거나 혹은 비슷한 크기의 병변 여러 개가 같은 구획 내에 위치

할 경우, 퀴노 분절만으로는 병변을 정확히 특정하는 데에 불충분할 수 있다(14). 본 연구에서는 

복부 영상의학 전문가들이 직접 데이터셋의 병변이 대표적으로 나타나 있는 CT 이미지를 캡처한 

후 해당 병변을 네모 박스로 표시함으로써, 명확하게 병변을 특정하였다. 이는 추후 병변을 모두 

포함한 영상 단면별 라벨링을 하고자 할 때 지표로 활용될 수 있다.

의료기기로의 승인에 있어 성능 못지않게 중요한 것은 안전성이다. 미국 FDA는 스스로 학습하

며 변화하는 성질을 지닌 기계학습 인공지능 의료기기의 경우 기존의 의료기기 승인 절차가 적절

하지 않을 수 있다는 사실을 인식했다(15). 시판된 이후 추가적으로 축적된 데이터들로 알고리즘

의 성능을 향상시키는 과정에서 오히려 안전성이 더 감소할 가능성을 배제할 수 없는 것이다. 본 

연구의 표준 데이터셋에서는 간세포암 및 전이암과 같은 악성 병변을 갖고 있는 환자와 오직 양성 

병변만을 갖고 있는 환자의 데이터를 함께 포함시킴으로써, 국소 병변의 발견 및 감별진단과 같은 

모델의 세부적인 성능뿐 아니라 환자 단위에서의 악성 병변의 유무를 구별해내는 모델의 안전성 

측면도 함께 평가할 수 있도록 하였다. 뿐만 아니라, 병변의 영상의학적 소견이 전형적인지 비전

형적인지도 함께 라벨링 함으로써, 모델의 성능 및 안전성에 변화가 생겼을 때 어떤 방향으로 미

세 튜닝을 해야 할지에 대한 실마리도 제공할 수 있도록 하였다. 

CT 영상을 대상으로 간 종양을 감별진단하는 인공지능 소프트웨어에 관한 연구는 아직 많이 보

고되어 있지 않고(16), 그중 많은 수가 알고리즘 자체의 공학적 모델의 개발 및 개선에 중점을 둔 

연구들이기 때문에(17-24), 실제 데이터에 적용할 수 있도록 공개되어 있는 소프트웨어는 드물다. 

간 전이암을 대상으로 원발암의 종류를 예측하는 기능의 심층학습 알고리즘이 보고되어 있으나, 

원발성 간 종양이나 양성 간 병변이 배제되어 있다는 점에서 한계가 있다(25). 국소 간 병변의 CT 

영상을 대상으로 하여 간세포암, 간세포암을 제외한 악성 간 종양, 조기 간세포암이나 이형성 결

절, 혈관종, 그리고 물혹의 다섯 가지 카테고리 중 하나로 감별진단하는 기능의 심층학습 알고리

즘도 보고되어 있으나, 대상 간 병변이 포함된 CT 단면 영상을 수기로 잘라내는 과정이 추가로 필

요하므로 실제 임상 현장에서 사용하기는 어렵다(26). 따라서 본 연구의 데이터셋으로 성능을 검

증해보기에 적합한 CT 기반의 간 종양 감별진단 모델은 아직 없는 실정이다. 향후 실제 판독 업무

에서 보조적으로 활용할 수 있고, 본 연구의 데이터셋으로 그 성능을 테스팅 할 수 있는 모델은 수

기로 병변을 표시해야 하거나 CT 단면을 잘라내는 등의 추가 작업 없이 병변의 자동 발견 및 분할

(auto segmentation)이 되어야 하고, 간에 발생하는 다양한 종류의 병변들에 대해 모두 학습되어

야 하며, 양성과 악성 여부를 구별할 수 있어야 한다(27). 

본 연구의 데이터셋에는 몇 가지 제한점이 있다. 첫째, 본 데이터셋의 구성에는 실제 인구 집단

의 유병률이 반영되어 있지 않고 악성 병변과 양성 병변의 비율이 3:1로 인위적으로 설정되어 있
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다. 민감도/특이도와 곡선하면적 등의 통계 지표들은 유병률에 영향을 받지 않지만, 알고리즘이 

제시하는 확률값 자체는 유병률의 영향을 받으므로, 진단의 컷오프(cut-off) 값은 본 데이터셋에

서의 ROC curve 분석이 아닌 실제 인구집단의 유병률을 고려하여 설정되어야 할 것이다. 둘째, 

환자-대조군 연구 방식의 후향적인 디자인으로 구성된 데이터셋이기 때문에, 선택 편향(selection 

bias)과 범주 편향(spectrum bias)이 있을 수 있고, 계산된 민감도/특이도, 곡선하면적 값 등은 실

제 인구집단을 대상으로 하였을 때 기대되는 값보다 더 과장되었을 수 있다. 셋째, 본 연구의 데이

터셋에 영상의학과 의사의 판독은 포함되어 있지 않으므로, 인공지능 소프트웨어를 사용함으로써 

추가적으로 향상되는 진단 정확도 및 환자의 예후에 관해서는 검증할 수 없다. 궁극적으로 인공지

능 알고리즘의 실제 임상적인 유효성을 가장 높은 수준으로 검증하기 위해서는, 전향적으로 모집

되고, 시간/공간적으로 무작위로 배정된 환자군에 대해 인공지능 소프트웨어를 활용한 그룹과 그

렇지 않은 그룹으로 나눠서 비교하는 임상시험이 필요하겠다. 

결론적으로 본 연구에서는 국내 4개 의료기관 783 증례로 구성된 간 종양 조영증강 CT 영상의 

표준 데이터셋을 구축하였고, 가능한 최고 수준의 데이터 질을 확보하기 위하여 복부 영상의학 전

문가들이 직접 데이터 라벨링을 시행하였다. 구축된 표준 데이터셋은 임상의학 결정 지원 시스템

을 위한 기계학습 인공지능 기반 알고리즘의 성능 및 안전성을 평가하는 데에 활용될 예정이고, 

알고리즘의 개발 단계에서 이 데이터셋의 정보가 활용되어서는 안 되므로 외부에 공개하지 않을 

것이다.
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인공지능 의료기기 평가를 위한 간 종양 표준 데이터셋

인공지능 기반 임상의학 결정 지원 시스템 의료기기의 
성능 및 안전성 검증을 위한 간 종양 표준 데이터셋 구축

김승섭1 · 이동호2 · 이민우3 · 김소연4 · 신재승1 · 최진영1* · 최병욱1

목적 간 종양의 조영증강 컴퓨터단층촬영(이하 CT) 영상에 관한 인공지능 알고리즘의 성능

과 안전성을 검증할 수 있는 표준 테스팅 데이터셋을 구축하고자 하였다.

대상과 방법 국내 4개 3차 의료기관의 복부 영상의학 전문가 4인이 모여 간 종양 진단 알고리

즘의 성능과 안전성을 검증하기 위해 표준 데이터셋이 갖춰야 할 조건을 논의하였다. 각 기

관마다 간세포암 75예, 전이암 75예, 그리고 양성 병변 30‒50예씩 수집하여, 총 783명 환자의 

CT 영상을 대상으로 하였다. 간세포암과 전이암의 경우 병리학적으로 확진된 경우만을 대상

으로 하였다. 각 기관의 복부 영상의학 전문가들이 직접 환자의 임상정보를 추출하고 CT 영

상에 관한 데이터 라벨링(labeling)을 수기로 시행하였다. CT 영상은 의료용 디지털 영상 및 

통신(Digital Imaging and Communications in Medicine, DICOM) 파일로 저장하였다.

결과 복부 영상의학 전문가들이 수기 데이터 라벨링을 시행한 총 783 증례의 간 종양 조영증

강 CT의 표준 데이터셋을 구축하였다. 알고리즘의 성능 및 안전성은 병변의 발견 여부 및 특

성화의 정확도에 대해 민감도와 특이도를 계산하여 평가할 수 있다.

결론 본 연구에서 구축한 간 종양 조영증강 CT 영상의 표준 데이터셋은 임상의학 결정 지원 

시스템을 위한 기계학습 기반 인공지능 알고리즘을 평가하는 데에 활용될 수 있다.
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