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ABSTRACT

In this paper, the artificial intelligence (AI) technology used in the medical image analysis field was analyzed 

through a literature review. Literature searches were conducted on PubMed, ResearchGate, Google and Cochrane 

Review using the key word. Through literature search, 114 abstracts were searched, and 98 abstracts were 

reviewed, excluding 16 duplicates. In the reviewed literature, AI is applied in classification, localization, disease 

detection, disease segmentation, and fit degree of registration images. In machine learning (ML), prior feature 

extraction and inputting the extracted feature values   into the neural network have disappeared. Instead, it appears 

that the neural network is changing to a deep learning (DL) method with multiple hidden layers. The reason is 

thought to be that feature extraction is processed in the DL process due to the increase in the amount of memory 

of the computer, the improvement of the calculation speed, and the construction of big data.  In order to apply 

the analysis of medical images using AI to medical care, the role of physicians is important. Physicians must be 

able to interpret and analyze the predictions of AI algorithms. Additional medical education and professional 

development for existing physicians is needed to understand AI. Also, it seems that a revised curriculum for 

learners in medical school is needed.
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Ⅰ. INTRODUCTION

전 세계의 의료 시스템은 전자 건강 기록(EHR: 

Electronic Health Record) 시스템을 광범위하게 채

택하고 있다[1,2]. EHR 시스템에 의해 생성된 기본 

데이터베이스에는 진단(국제질병분류), 절차(현재 

절차 용어 R 코드) 및 약물(RxNorm)과 같은 구조

화되고 형식이 지정된 데이터 요소를 결합하는 대

규모 이기종 데이터 세트가 포함되어 있다[3]. 이 데

이터 저장소(repository)는 여러 국가에서 의료 데이

터를 공유하는 더 큰 시스템에 연결하는 추가 데이

터 웨어하우스와 함께 작동한다[3]. 의료 분야 데이

터 공유 현상은 전 세계적으로 확산되고 있다. 

EMIF(European Medical Information Framework)에는 

14개국의 EHR 데이터가 포함되어 있으며, 이는 코

호트 연구를 촉진하기 위해 공통 데이터 모델로 조

화를 이루고 있다[3]. 데이터 저장을 위한 사실상 무

제한 용량과 데이터 분석을 위한 계산량의 증대로 

인한 병목 현상은 치료 방법을 개선하기 위한 새로

운 기술을 개발하기 위한 적절한 방법을 제공하는데 

장애 요인으로 작용한다[4]. 인공 지능(AI: Artificial 

Intelligence) 하위 개념 중 특히 머신 러닝(ML: 

Machine Learning), 강화 학습 및 딥 러닝(DL: Deep 

Learning)은 의료 분야에서 데이터 유형과 의사결정

(DM: Decision Making)을 위한 질문을 처리하는데 

적합하다[4]. AI는 의사의 개입을 위한 환자의 중증

도을 계층화하고, 즉각적인 보상부전(imminent 

decompensation)의 위험이 가장 높은 환자을 식별하

고, 전반적인 환자 치료를 위한 의사결정을 최적화

하기 위해 의사를 도울 수 있다[5]. AI 모델 개발에 

의사를 참여하게 하고 AI를 의사에게 교육하는 것은 

의학 교육의 변화 과정이 될 것이다[5]. AI 방법론은 복

잡하고 다양하여 의사의 이해와 결과 해석을 어렵게 

한다. 회선신경망(CNN: Convolutional Neural Network)
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은 쉽게 해석할 수 없으며 인과 관계를 설정하는 것

이 더 어려울 수 있다. 따라서 이러한 AI 모델의 개

발에는 임상 의사의 참여가 필요하다[6]. 환자로부

터 수집된 의료영상을 판독하는 데 일반적으로 사

용되는 신경망은 훈련을 위한 적절한 영상 데이터

를 선별하기 위해 종종 방사선 전문의의 참여가 필

요하다[6]. 각 임상 상황에서 요구되는 정확도와 해

석 가능 수준을 정의하려면 AI 개발자와 의학 지식

을 갖춘 의사의 사전 논의가 필요하다[7]. 방법론적, 

사회적, 윤리적 문제에도 불구하고 빅 데이터를 기

반으로 하는 증거 기반 임상 DM은 의료 시스템에

서 널리 채택되고 있다[8]. 본 논문에서는 기존의 주

관적이고 경험에 의존하는 의료 데이터 분석 방법

의 한계를 극복하는 CNN에 대하여 알아보고, 의료 

영상 분석 분야에서 이용되고 있는 AI기술을 문헌 

검토를 통해 분석하고자 한다. 

Ⅱ. MATERIAL AND METHODS

1. HER 시스템과 의료 빅 데이터

전 세계의 의료 시스템은 EHR 시스템을 광범위

하게 채택하고 있다. 많은 국가에서 90% 이상의 채

택률을 보고이고 있으며, 미국은 2017년 기준으로 

96%의 채택률을 기록하였다[8]. 대한민국의 EHR 도

입 수준은 미국의 77.5 % 수준인 것으로 나타났다
[8]. EHR 시스템에 의해 생성된 기본 데이터베이스

에는 진단(국제질병분류), 진료절차 및 약물과 같은 

구조화되고 형식이 지정된 데이터 요소를 결합하

는 대규모 이기종 데이터 세트가 포함되어 있다[9]. 

EHR 데이터의 80% 이상을 차지하는 임상 기록과 

같은 비정형 데이터, 대규모 의료 시스템은 초기에 

데이터의 중요성을 인식하고 데이터 웨어하우스를 

생성했으며 현재 연구 목적과 증거 기반 임상 실습

을 안내하는 데 사용된다. 데이터 웨어하우스는 

EHR 데이터를 포함할 뿐만 아니라 청구 데이터, 

R(Patient-Reported Outcomes Measurement 

Information System R)[10], 영상   데이터, "omics" 유형 

데이터 및 스마트폰에서 생성된 웨어러블 데이터 

등의 연구를 위한 대규모 임상 데이터를 포함하고 

있다. OneFlorida Clinical Research Consortium은 이

러한 데이터 웨어하우스의 한 예이다[11]. 의료 분야

의 데이터 공유 현상은 전 세계적으로 확산되고 있

다. EMIF(European Medical Information Framework)

에는 14개국의 EHR 데이터가 포함되어 있으며, 이

는 코호트 연구를 촉진하기 위해 공통 데이터를 내

장하고 있다. 이렇게 EHR과 의료 빅 데이터를 저

장하고 있는 데이터 웨어하우스는 AI를 의료분야

에 이용하는데 먹이 역할을 한다. 

2. AI 기반 의료영상 분석 기술

의료영상 분석은 특정 병변의 검출 및 분류, 장

기(Organ)의 세부 구조 분할, 의료영상 간의 정합, 

유사 영상 검색 등을 수행한다. 이를 수행하기 위

하여 전통적인 방법인 인체에 대한 해부학적 지식 

및 임상적 경험에 근거한 비정형 데이터인 의료영

상을 정형적인 수치인 특징(Feature)으로 변환하는 

알고리즘을 설계하는데서 시작하였다[12]. 결과적으

로 이러한 특징 추출(Feature Extraction) 알고리즘에 

따라 모델의 정확도가 결정되는데, 문제는 특징 추

출 알고리즘이 설계자의 직관이나 경험에 근거하

기 때문에 다양한 상황과 데이터의 형태 및 변형들

을 모두 고려하기 힘들고, 설계자의 지식을 넘어서

는 복잡하고 추상적인 변화들을 모델링할 수 없다

는 것이다[13]. 최근 AI 기술로 부각되는 DL은 설계

자에 의한 특징추출 과정을 데이터 기반 특징 학습

으로 대체하게 되었다. 그래서 설계자에 의존적인 

것이 아닌 데이터에 의존하는 경향으로 변화하고 

있다. 학습된 특징들은 설계된 특징에 비해 데이터

에 근거한 객관적이며 일관적인 성격을 가지고 있

고, 데이터 분석의 목적에 부합하는 분별력을 가지

게 된다[14]. Fig. 1은 AI, ML, DL의 개념과 인간의 

개입 여부를 설명한 것이다. 

Fig. 1. The concept of AI vs ML vs DL and humans 
are introduced.



"J. Korean Soc. Radiol., Vol. 16, No. 4, August 2022"

455

아래 Fig. 2와 같이 추출된 특징의 경우 정의가 

모호하거나 주관적 판단이 개입하는 경우 서로 다

른 병변 간의 특징이 중첩되어 동일 병변에 대한 

특징이 분산되는 특징을 보인다. 반면, 학습 기반의 

특징은 영상에서 유사한 병변이 공간에 가깝게 수

렴하게 된다[15]. 이는 병변의 분류뿐만 아니라 병변

의 정량화나 영상 간의 정합(Registration), 영상 간

의 변환 등 다양한 의료 영상 분석 문제에서도 공

통적으로 적용되는 개념으로 복잡하고 추상적인 

의료영상의 특징을 대량의 데이터에 기반 한 학습

을 통해 표현하고자 하는 시도가 빠르게 확산되고 

있다[15]. 의료영상 신경망 구조들을 Fig. 3[16]에 나타

낸다.

Fig. 2. Difference between Hand-engineered Features 
and Data-driven Features.

Fig. 3. Various neural network architectures.
A. Recurrent neural network, B. Auto-encoder, C. 
Restricted Boltzmann Machine, D. Deep Belief, E. 
Generative Adversarial Network (x: input layer, y: 
output layer, h: hidden layer.

Ⅲ. PROCESS AND RESULTS

1. PROCESS

연구 과정은 아래 Fig. 4와 같이 수행하였다.

문헌 검색은 중심어(keyword) Medical Image Analysis, 

Classification, Localization, Detection, Segmentation를 

사용하여 PubMed, ResearchGate, Google 및 Cochrane 

Review에 수록된 문헌을 검색하였다. 2010년에서 

2021년 사이에 출판된 논문들 중 114개의 초록을 

검색하였으며 중복된 16개를 제외하고 98개의 초

록을 검토했다. 

Fig. 4. Procedure.

2. RESULTS

CNN은 지역화(Localization)와 감지(Detection) 사

이의 차이를 도출한다. 분할(Segmentation)은 대상 

객체의 가장자리 주위에 윤곽선을 그리고 레이블

을 지정한다. 등록(Registration)은 2차원이나 3차원

의 한 영상의 다른 영상에 맞추는 것을 말한다. 이

러한 작업은 임상 의사의 필요에 따라 수행되고 시

스템화되어 있다. Fig. 5[16]는 분류(Classification)의 

예이다.

Fig. 5. Example of classification of T2-weighted MR 
brain image through CNN.

Table 1에는 검토된 의료영상 관련 자료 일부를 

나타내었다. Table 2에는 본 연구에서 검토된 의료

영상 분석의 결과를 나타낸 것이다.
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Table 1. Reviewed medical imaging related papers
Type Author Title Journal or Publisher Year

Review Arvid Lundervold, et al.
An overview of deep learning in medical imaging focusing 
on MRI

Pub Med
(Z Med Phys.)

2018

Article

Kritika Iyer, et al.
A Convolutional Neural Network for Vessel Segmentation in 
X-ray Angiography

Scientific Reports 2021

A. Rajkomar, et al.
High-throughput classification of radiographs using deep 
convolutional neural networks

Pub Med
(J. Digit. Imag.)

2017

Z. Yan, et al. Bodypart recognition using multi-stage deep learning
Pub Med
(Inf. Process Med. 
Imaging)

2015

M. R. Orton, et al.
Stacked autoencoders for unsupervised feature learning and 
multiple organ detection in a pilot study using 4D patient 
data

IEEE
(Trans. Pattern Anal. 
Mach. Intell)

2013

P. Sermanet, et al.
OverFeat: Integrated recognition, localization and detection 
using convolutional networks

https://arxiv.org/pdf/1312.
6229.pdf

2013

Z. Akkus, et al.
Deep learning for brain MRI segmentation: State of the art 
and future directions

Pub Med
(J. Digit. Imag.)

2017

Dina A. Ragab, et al.
Breast cancer detection using deep convolutional neural 
networks and support vector machines

Pub Med
(PeerJ Publishing)

2019

N Shapira, et al.
Benefit of dual energy CT for lesion localization and 
classification with convolutional neural networks

SPIE 2020

Puneet Gupta 
Chest X-rays Pneumonia Detection using Convolutional 
Neural Network

IEEE 2021

Hwunjae Lee, et al.
Analysis of Fitting Degree of MRI and PET Images in 
Simultaneous MRPET Images by Machine Learning Neural 
Networks

ScholarGen Publisher 2020

Table 2. Some recent clinical applications of CNN based methods

Application Concept Diagram Title
Jour or 

Publisher

localization
An overview of deep learning in medical imaging focusing on 

MRI
Z Med Phys.

Segmentation
AngioNet: a convolutional neural network for vessel 

segmentation in X-ray angiography

Scientific 

Reports

Detection
Breast cancer detection using deep convolutional neural networks 

and support vector machines
PeerJ Publishing

classification
Benefit of dual energy CT for lesion localization and 

classification with convolutional neural networks
SPIE

Detection
Chest X-rays Pneumonia Detection using Convolutional Neural 

Network
IEEE

Fitting Degree

Analysis of Fitting Degree of MRI and PET Images in 

Simultaneous MR-PET Images by Machine Learning Neural 

Networks

ScholarGen 

Publisher
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Ⅳ. DISCUSSION

DL 기반의 의료 영상 분석을 위해서는 데이터의 

특징을 반영할 수 있는 빅 데이터가 필요하다. 의

료 데이터는 병원내 EMR이나 PACS(Picture Arc- 

hiving and Communication System)에 저장된 비표준

화 데이터를 전처리, 또는 연구를 위한 별도의 데

이터 변환이 이루어져야 한다[17]. 병원마다 서로 다

른 형식의 저장 방식을 사용하고, 사용하는 용어도 

통일되어 있지 않아서 자동화로 일괄적인 처리가 

불가능하기 때문에 연구를 위해 별도의 학습 데이

터의 구축이 필요하고 이를 위한 전문 인력도 필요

하게 된다[17]. 의료진이 의료영상을 해석할 때는 환

자에 대한 다차원적인 정보와 의학지식을 활용한

다. 그러나 AI 모델은 단순히 의료영상 데이터만 

이용한다. 따라서 AI 모델은 대량의 데이터를 통해 

모든 데이터의 특성을 학습하기 전에 과적합(Over 

fitting)이 되어 학습 데이터와 조금이라도 다른 데

이터가 입력되면 성능이 저하된다. 이를 해결하기 

위하여 DL 모델의 부가 입력으로 병변이 자주 발

생하는 영역에 대한 정보나 영상이 아닌 병리학적 

정보를 부가 입력으로 하는 방법을 고안하였다[18]. 

의료영상을 위한 DL의 또 다른 한계는 판단에 대

한 설명력(Interpretability)과 결과에 대한 불확실성

(Uncertainty)이다. 설명력은 기존의 회귀분석이나 

DM 트리(Decision Making Tree)로 최종 판단에 대

한 어떤 입력 값이 얼마만큼의 중요성을 가지는 지

에 대한 해석이 가능하다. DL에 DM Tree를 적용할 

경우 오진을 탐지하거나 의학적 지식과 상충되는 

결론을 방지하는데 활용할 수 있다. 그러나 DL은 

결과 출력을 위해 입력 데이터에 대한 많은 복잡한 

연산을 수행하게 됨으로 출력 결과에 대한 설명이 

부족하다. 이러한 DL의 문제 해결을 위하여 설명

력이 좋은 ML 모델과 DL의 예측 결과를 통합하는 

방식을 활용하거나, 입력영상의 공간 정보를 유지

하는 모델 구조를 차용하여 출력 결과를 시각화함

으로써 판단의 근거를 제시하는 방법을 고안하였

다. 대부분의 ML 모델들은 학습에 사용된 데이터

와 상이한 데이터가 입력될 경우 상이한 결과를 출

력할 수 있다. 이러한 결과에 대한 불확실성을 해

결하기 위해 DL 모델이 분류나 정량화 결과 값만 

출력하는 것이 아니라 결과 값에 대한 확신도

(Confidence)도 함께 출력하도록 하는 방법들이 제

안되고 있다. 주로 기존의 신경망을 베이지안 신경

망(Bayesian Neural Network)으로 근사하는 방법들

이 사용된다[19]. 이를 통해 확신도가 높은 경우를 

제외하고 낮은 경우는 의료진이 개입하는 방식으

로 구현할 수 있다. CT 흉부 스캔에서 폐 종양을 

발견한 다음, 국소화 및 분할하고 화학 요법이나 

수술과 같은 다양한 치료 옵션을 계획할 수 있을 

것이다. 분류는 MRI 뇌 스캔에 출혈성 뇌졸중을 나

타내는 혈액이 존재하는지 여부를 임상 의사는 확

인할 수 있을 것이다. 국소화는 대조도 차가 미세

한 영상에서 신장의 해부학적 위치를 식별하게 할 

수 있을 것이다. 또한, 검출은 폐 CT 영상에서 폐

종양의 위치를 파악할 수 있게 한다. 폐종양의 윤

곽을 분할하는 것은 임상 의사가 주요 해부학적 구

조와 거리를 결정하는 데 도움이 되며, 환자의 수

술 여부, 수술을 한다면 절제는 어느 정도 할 것인

지를 결정하는데 도움을 준다.

1. CLASSIFICATION

분류는 컴퓨터 보조 진단(CADx)이라고도 한다. 

Yaron Anavi 등은 1995년에 흉부 X선 영상에서 폐 

결절을 검출하는 CNN을 제안했다[20]. 그들은 55개

의 흉부 X선 영상에서 CNN을 사용하여 폐 결절 

여부를 출력했다.  Rajkomar 등은 1850개의 흉부 X

선 영상을 15만 개의 훈련 샘플로 증강했다[21]. 그

들은 수정된 사전 훈련된 GoogleLeNet CNN을 사용

하여 X선 영상의 단면을 100% 정확도로 분류하였

다[21]. Rajpurkar 등은 흉부 X선 영상 데이터 세트 

112,000개의 영상을 사용하여 흉부 X선에서 보이

는 14개의 다른 질병을 분류하기 위해 CheXNet이

라는 121개의 컨볼루션 레이어를 가진 수정된 

DenseNet을 제안했다[22,23]. CheXNet은 14가지 질병

을 분류하는 데 있어 최첨단 성능을 달성했다. 특

히 폐렴 분류는 수신기 작동 특성(ROC) 분석을 통

해 0.7632의 곡선 아래 영역(AUC) 점수를 달성했

다. 또한 420개의 영상으로 구성된 테스트 세트에

서 CheXNet은 4명의 방사선 전문의의 성능과 일치

하거나 향상되었으며 3명의 방사선 전문의로 구성

된 패널의 성능도 향상되었다. Shon 등은 CNN을 
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지원 벡터 머신(SVM) 및 랜덤 포레스트(RF) 분류

기와 결합하여 폐 영상 데이터베이스 컨소시엄

(LIDC-IDRI) 데이터 세트의 1010 레이블링된 폐 스

캔을 기반으로 폐 결절을 양성 또는 악성으로 CT

영상을 분류했다[24]. 그들은 각각 2개의 컨볼루션 

레이어가 있는 3개의 병렬 CNN을 사용했으며, 각 

CNN은 특징을 추출하기 위해 서로 다른 스케일로 

이미지 패치를 촬영하였다. 학습된 기능은 출력 기

능 벡터를 구성하는 데 사용되었으며, 그런 다음 

방사형 기저 함수(RBF) 필터 또는 RF 분류기를 사

용하여 양성 또는 악성 기능으로 분류하였다. 그들

의 방법은 86%의 정확도로 결절을 분류했고 또한 

다른 수준의 노이즈 입력에 대해서도 강력하다는 

것을 확인하였다. Li 등은 MRI와 PET 영상 사이에 

누락된 영상 데이터를 보간하기 위해 3-D CNN을 

사용했다[25]. 알츠하이머 병 신경영상계획(ADNI: 

Alzheimer's Diasease Neuroimaging Initiative) 데이터

베이스에서 MRI 및 PET 스캔을 받은 830명의 환

자를 연구했다. 3-D CNN은 MRI 영상과 PET 영상

을 각각 입력과 출력으로 훈련했으며, MRI 영상이 

없는 환자의 PET 영상을 재구성하는 데 사용되었

다. 그들의 재구성된 PET 영상은 질병 분류의 실측 

결과와 거의 일치하였으나 과적합 문제가 발생하

였다. E. Hosseini-Asl 등은 99%의 정확도로 알츠하

이머 환자 대 정상 환자를 진단하는 최첨단 결과를 

달성했다[26].

2. LOCALIZATION

국소화는 해부학 교육 분야에서 응용할 수 있지

만, 임상 의사에게는 관심이 가지 않는 분야이다. 

국소화는 완전히 자동화된 종단 간 애플리케이션

에서 사용될 수 있으며, 이를 통해 방사선 영상은 

인간의 개입 없이 자동적으로 분석되고 보고된다. 

Lingam 등은 횡단 CT 영상을 보고 2단계 CNN을 

구성했는데, 1단계는 국소 패치를 식별했고, 2단계

는 다양한 신체 장기에 의해 국소 패치를 식별하여 

표준 CNN보다 더 나은 결과를 얻었다[27]. Roth 등

은 약 4000개의 횡축 CT 영상을 목, 폐, 간, 골반, 

다리 등 5가지 범주 중 하나로 구별하기 위해 5개

의 컨볼루션 레이어를 가진 CNN을 훈련시켰다[28]. 

그는 데이터 증강 기술을 통해 5.9%의 분류 오류율

과 0.998의 AUC 점수를 달성할 수 있었다. Shen 등

은 간, 심장, 신장 및 비장의 위치를 감지하기 위해 

간 또는 신장 전이 종양을 포함하는 복부 영역의 

78개의 조영 증강 MRI 스캔에 스택형 자동 인코더

를 사용했다[22,30]. 계층적 특징은 공간 및 시간 영역

에 걸쳐 학습되어 장기에 따라 62%와 79% 사이 탐

지 정확도를 제공하였다.

3. DETECTION

컴퓨터 지원 탐지(CADe)라고도 하는 탐지는 스

캔에서 병변이 누락될 경우 환자와 임상 의사 모두

에게 심각한 결과를 초래할 수 있기 때문에 연구에 

매우 중요한 영역이다. 2017년 카글 데이터 사이언

스 보울의 과제에는 CT 폐 스캔에서 악성 폐 결절

의 검출이 포함되었다[29]. 약 2000개의 CT 스캔이 

대회를 위해 출시되었고 우승자 팡저우는 0.399의 

로그 손실 점수를 달성했다[30]. Sermanet 등은 CT 

스캔에서 흉복부 림프절과 간질성 폐 질환을 감지

하는 데 잘 알려진 CNN 아키텍처 5개를 평가했다. 

림프절을 발견하는 것은 감염이나 암의 표지가 될 

수 있기 때문에 중요하다. 그들은 최첨단인 

GoogleLeNet을 사용하여 85%의 감도로 0.95의 종

격 림프절 검출 AUC 점수를 달성했다. 그들은 또

한 의료 영상 분석에서 표준이었던 적은 수의 계층

과 대조적으로 최대 22개의 계층의 전이 학습의 잇

점 및 DL 아키텍처의 사용을 문서화하였다. 

Overfeat는 ILSVRC 2013 국소화 작업에서 우승한 

자연 이미지에 대해 사전 훈련된 CNN이었다[31,38]. 

Ciompi 등은 폐 균열 내부 및 주변에 결절의 존재

를 예측하기 위해 Overfeat를 폐 관상(Coronal), 축

상(Axial) 및 시상(Sagittal) 평면으로 향하는 2차원 

CT 폐 스캔 슬라이스에 적용했다[32]. 폐 병변 외에

도 악성 피부세포를 탐지하는 등 무수한 응용분야

가 있다[33]. Esteva 등은 13만 장의 피부과 사진과 

진피 사진을 사용하여 GoogleLeNet Inception V3 

CNN을 훈련시켰으며 기능을 직접 개발하지는 않

았다[34]. CNN은 영상을 양성, 악성 또는 비종양성 

병변으로 분류하는 데 있어 피부과 의사를 능가했

으며, 2명의 피부과 의사가 얻은 65%와 66%의 정

확도에 비해 72%의 정확도에 도달했다. CNN은 다

시 21명의 피부과 의사들을 제치고 두 종류의 피부
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암 즉, 암과 흑색종에 대한 치료 계획을 결정했다. 

이 작업은 생검으로 입증된 376개의 영상을 포함했

으며, CNN은 0.91에서 0.96 사이의 AUC 점수를 달

성했다.

4. SEGMENTATION

CT와 MRI 영상 분할 연구는 간, 전립선, 무릎 연

골 등 다양한 장기를 다루고 있지만, 많은 양의 작

업이 종양 분할을 포함한 뇌 분할에 초점을 맞추고 

있다. 전통적으로 의료영상에서 해부학적 분할은 

전체 MRI 또는 CT 볼륨 스택을 통해 한 조각씩 윤

곽을 그리는 수작업으로 수행되었으므로, 이 힘든 

작업을 자동화하는 솔루션을 구현하는 것이 이상

적이다. 뇌 MRI 분할에 대한 리뷰는 분할에 사용된 

다양한 CNN 아키텍처와 메트릭을 검토한 Akkus 

등에 의해 작성되었다[35]. 또한, 그는 뇌종양 분할

(BRATS), 가벼운 외상 뇌 손상 결과 예측(MTOP) 

및 허혈성 뇌졸중 병변 분할(ISLES)과 같은 데이터 

세트를 자세히 설명하였다. Moeskops 등은 각각 다

른 2차원 입력 패치 크기를 가진 3개의 CNN을 사

용하여 22명의 미숙아와 35명의 성인의 MRI 뇌 영

상을 백질, 회백질, 뇌척수액과 같은 다른 조직 등

급으로 분류하고 분할했다[36]. 전반적으로, 알고리

즘은 좋은 정확도를 달성했다.

Ⅴ. CONCLUSION

전 세계 의료 시스템에서 EHR의 채택으로 AI가 

검사, 개발 및 예측하기에 완벽하게 맞는 개인화된 

데이터 세트의 방대한 저장소가 생성되었다. AI의 

하위 영역인 ML 및 DL은 위험 계층화 및 치료 결

과 최적화의 의료 문제에 대한 솔루션을 제공하는 

데 성공했다. AI는 의료 디지털화를 위한 핵심 기

술이며 의료 기술을 혁신하고 정밀 의학을 확장하

며 치료 방법을 개선할 수 있도록 하고 있다. 본 논

문에서는 의료영상 분석을 위해 연구된 논문들을 

검토하였다. 검토 결과, 의료영상 분야에서 AI가 응

용되고 있는 분야는 Classification, Localization, 질

병의 Detection, 질병의 Segmentation, 합성 영상의 

Fit degree 등으로 나타났다. ML 학습을 위한 모델

은 전통적인 방식의 특징 추출을 한 후 신경망의 

네트워크에 특징 값을 입력하는 방식은 지양되는 

것으로 나타났다. 그 대신에 신경망의 은닉층을 여

러 개로 하는 DL 방식으로 변화되고 있는 것으로 

나타났다. 그 이유는 컴퓨터의 메모리 량의 증가와 

계산속도의 향상, 빅 데이터의 구축 등으로 특징 

추출을 DL 과정에서 처리하는 것으로 생각된다. 

AI를 이용한 의료영상의 분석을 의료에 적용하기 

위해서는 의사의 역할이 중요하다. 의사는 AI 알고

리즘의 예측을 해석하고 분석할 수 있어야 한다. 

이러한 이해를 위해서는 현재 의사를 위한 추가 의

학 교육 및 전문성 개발과 의대에 재학 중인 학습

자를 위한 개정된 커리큘럼이 필요해 보인다. 
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의료 상 분석에서 인공지능 이용 동향

이길재, 이태수*

충북대학교 대학원 의용생체공학과

요  약

본 논문에서는 의료 영상 분석 분야에서 이용되고 있는 AI(Artificial Intelligence)기술을 문헌 검토를 통해 

분석하였다. 문헌 검색은 중심어(keyword)를 사용하여 PubMed, ResearchGate, Google 및 Cochrane Review의 

문헌 검색을 수행했다. 문헌 검색을 통해 114개의 초록을 검색하였고 그 중 16개의 중복된 것을 제외하고 

98개의 초록을 검토했다. 검토된 문헌에서 AI가 응용되고 있는 분야는 분류(Classification), 국소화(Localizati

on), 질병의 탐지(Detection), 질병의 분할(Segmentation), 합성 영상의 적합도(Fit degree) 등으로 나타났다. 기

계학습(ML: Machine Learning)을 위한 모델은 특징 추출을 한 후 신경망의 네트워크에 특징 값을 입력하는 

방식은 지양되는 것으로 나타났다. 그 대신에 신경망의 은닉층을 여러 개로 하는 심층학습(DL: Deep Learni

ng) 방식으로 변화되고 있는 것으로 나타났다. 그 이유는 컴퓨터의 메모리 량의 증가와 계산속도의 향상, 

빅 데이터의 구축 등으로 특징 추출을 DL 과정에서 처리하는 것으로 사료된다. AI를 이용한 의료영상의 

분석을 의료에 적용하기 위해서는 의사의 역할이 중요하다. 의사는 AI 알고리즘의 예측을 해석하고 분석할 

수 있어야 한다. 이러한 이해를 위해서는 현재 의사를 위한 추가 의학 교육 및 전문성 개발과 의대에 재학 

중인 학습자를 위한 개정된 커리큘럼이 필요해 보인다. 

중심단어: 전자건강기록, 빅 데이터, 인공지능, 의료영상, 임상 의사결정
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