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We are witnessing the big wave of Industrial Revolution 4.0, enabled by artificial intelligence (AI) 
and big data, which has shaken the entire industry and day-to-day life as well as rapidly changed 
the landscapes of related academic disciplines. After the introduction of genome sequencing 
and analysis technology, biology and medical sciences have been rapidly transforming into data 
science. Radiology is facing a challenging period of transformation into a data science. This re-
view article draws attention to imaging informatics as a vehicle to open a new horizon and to 
drive to the future path for radiology in the AI and big data era. We introduce the basic concepts 
of imaging informatics and consider the informatics features of picture archiving and communi-
cation system and digital imaging and communications in medicine. We discuss the concepts 
and differences of radiogenomics and radiomics, which are important specialties of imaging in-
formatics. We introduce the basics of AI and its recent applications in radiology as well as re-
quirements for the successful construction of big data for imaging informatics. We conclude by 
discussing unresolved issues, potential solutions, and directions for future developments.
Index terms   Medical Informatics; Radiology Information System; Big Data; 

Artificial Intelligence; Computational Biology; Genomics

정보학과 영상정보학
정보학(informatics)은 비교적 신생 학문이다. Shannon이 1948년 “A Mathematical 
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Theory of Communication”이라는 역사적인 논문에서 정보전달용량의 단위와 그 수학적인 정
의를 발표한 이래, 정보학은 꾸준히 발전하여 1990년대에는 학문의 한 갈래로서 자리 잡기 시작했
고 근래에 이르러는 컴퓨터과학, 정보통신기술 등 공학기술뿐 아니라, 언어학, 경제학, 경영학, 인
지과학, 의학 및 보건학 등 의사소통과 의사결정과정이 개입되는 다양한 학문 분야로 파생 발전하
고 있다(1). 

영상의학 분야에서는 picture archiving and communication system (이하 PACS) 개발이 
1980년대에 시작되고, 1990년대에 보급이 이루어지면서 PACS의 미래 활용에 관한 논의가 관련 
학회를 중심으로 전개되어, 방사선 정보학(radiology informatics) 또는 영상정보학(imaging in-
formatics)이라는 개념이 토대를 잡게 되었다. 이후 미국에서는 2006년에 Society of Imaging 
Informatics 학회가 만들어졌고(Society of Computer Application in Radiology에서 개명), 한
국에서는 2007년 Korean Society of Imaging Informatics 학회가 만들어져 집단적인 학술활동
이 촉진되었다(대한 PACS 학회에서 개명) (2). 

Roentgen의 X-선 발견은 물질과 방사선간의 상호작용을 통해 물체 내부에 숨겨져 있던 구조적
인 정보를 눈으로 볼 수 있게 해주는 혁명적인 길을 터 주었으나, 그 정보는 필름 감광물질의 분자
구조에 다시금 갇힌 상태에 머물러 있었으므로, 오랫동안 방사선의학은 인간의 시각적 관찰과 언
어기호적 변환 및 해석이라는 과정에 의존하여 발전해 올 수밖에 없었다.

‘필름 없는 방사선학’을 가능케 한 PACS 체계는 방사선학 검사의 모든 영상 정보를 물질의 구속
에서 분리하여 디지털 세계로 전환시키고 저장, 전달, 처리를 가능하게 함으로써 여타 분야에서 
발전하고 있던 ‘정보학’의 기법과 학문적 틀을 용이하게 수용할 수 있게 해주었다. 마침 유전체학 
분야에서 정립된 다양한 정보분석기법과 공개 빅데이터 구축 노력들이 만나면서 2010년 중반 경
부터 영상정보학의 중요성이 새로이 조명되기 시작하였다. 

영상정보학을 보다 큰 범위인 정보학의 한 갈래로 볼 때, 정보학의 정체성과 요체를 공유한다고 
할 것이다. 정보학은 컴퓨터 및 정보통신기술에 기반을 두지만, 기술 자체보다는 기술과 사람-조
직간에 정보소통을 통해 일어나는 상호작용과 변화에 중점을 둔다는 측면에서 컴퓨터과학과는 
차별된다(1). 정보학의 요체는 데이터의 수집, 추출을 통하여 공통 활용이 가능한 지식을 발전시키
는 것과, 그러한 지식을 관리하는 정보시스템과의 적절한 상호작용을 통해 조직적인 행동의 성과
를 향상시키는 것이라 하겠다(1).

이러한 배경하에서 영상정보학은 PACS의 탄생 과정에서 수립된 영상 데이터의 형식과 전송 규
격을 바탕으로, 디지털 영상 데이터로부터 상위 가치의 정보와 지식을 추출, 분석, 향상, 교환하는 
방법과 그 영상의학적 응용을 연구하는 학문으로 정의할 수 있다.

PACS와 DICOM: 영상정보학의 토대
어떤 분야에서 정보학이 성립하는데 토대가 되는 것은 표준화된 디지털 데이터의 수집과 데이

터베이스 구축으로서, 그 토대가 견고할수록 정보학의 깊이와 범위가 커지는 것은 자명한 일이다. 
이 점에서 영상의학계에 일찌감치 digital imaging and communications in medicine (이하 DI-
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COM) 표준에 기초한 PACS가 구축되어 있었다는 것은 다행한 일이요 영상정보학의 발전을 위한 
훌륭한 자산이라 아니할 수 없다(3).

PACS의 정보학적 특징
PACS의 태동기에 일반 산업계는 화소의 계조 깊이를 8비트로 정하는 것이 표준이었으나, PACS

에서는 이를 뛰어넘는 12비트 또는 16비트의 화소 깊이를 표준으로 정하고 digital radiography에
서 해상도 기준을 2K × 2.5K로 설정함으로써 이후 축적된 영상 데이터로부터 풍부한 정보의 추
출과 가공을 가능하게 해 주었다. 다른 한편, 저장 장치의 수명과 결함을 극복하기 위해 중복 저장 
구조, 그리고 사용자의 조작 실수나 재해 등에 의한 데이터 손실을 막는 운영 규칙 등을 초반에 수
립하여 견고한 정보시스템의 기틀을 갖추었다. PACS의 사용자는 다양한 질의, 검색, 조회 및 작업
을 할 수 있으며, 추가적으로 DICOM 표준에 따른 접속을 통해 전문적인 정보분석 도구를 적용할 
수도 있다. PACS의 이러한 확장성은 여타 산업분야와 다른 정보학적 특징이다.

DICOM의 정보학적 특징
DICOM 표준은 영상의학분야 모든 촬영술에서 생성되는 영상 데이터들을 제조사나 모델과 관

계없이 충분한 의미를 담아 획득하며, 전달할 수 있게 해준다. 이와 같이 포괄적이고 확장성이 뛰
어난 표준을 수립하고 유지 발전하는 데는 매우 큰 노력과 비용이 소모되는데, 미국방사선의학회
(American College of Radiology; 이하 ACR)와 미국전기공업회(National Electrical Manufac-
turers Associations; 이하 NEMA)가 참여하는 연합표준위원회의 노력이 이를 가능케 하였다. 애
초에는 1985년에 ACR-NEMA 버전 1.0이라는 이름과 1988년 ACR-NEMA 버전 2.0이라는 이름으
로 발표되었으나, 1993년에 네트워크 통신과 객체지향 정보 모델이 적용되면서부터 명칭이 DI-
COM 3.0으로 개정되었다(3). 

DICOM은 헤더와 화소 값으로 구성되는 데이터 형식, 네트워크를 통한 데이터의 전송, 서로 다
른 모니터상에 같은 영상 표시를 보증하는 계조 곡선 보정 등 일상적 활동 규격뿐 아니라, 병소 위
치와 라벨, 분할영역정보 등과 같이 빅데이터 구축과 정량적 분석 연구에 필수적인 메타 데이터의 
규격도 포함하고 있다(3). 

표준의 가치는 모호함 없는 명료함과 구체성, 확장성인데, DICOM 표준은 이러한 특징을 고루 
갖춤으로써 PACS를 구성하는 하드웨어, 소프트웨어 및 그 데이터가 전 세계 어디서나 통용될 수 
있게 해주었을 뿐 아니라, 영상의학이 21세기 데이터 과학의 시대를 맞아 영상정보학을 발전시키
며 오믹스대열에 합류하고, 인공지능을 선도적으로 활용하는 혁신의 기회를 갖는 데도 큰 역할을 
하고 있다.

영상유전체학(Radiogenomics, Imaging-Genomics)의 성립
2001년 최초의 인간 유전체 데이터의 초안 발표에 따라 유전체, 단백체, 대사체 등 대량의 정량

적 생물 분자 데이터의 획득이 활기를 띠게 되었고, 이로부터 의미 있는 정보 추출을 가능케 해주
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는 정보학적 방법들이 수립됨에 따라 생물학과 기초의학의 많은 연구는 데이터 과학으로의 전환
이 시작되었다. 이러한 배경하에 영상의학 분야에서도 고도화된 정보학적 기법을 접목하고자 하는 
시도들이 이루어지면서 영상유전체학 및 방사선영상체학 등 새로운 학문 분야가 파생되었다(4, 5). 

인간 유전체 프로젝트와 함께 마이크로어레이 기술이 발달함에 따라 종양의 조직검사 표본으로
부터 값싸고 용이하게 대량의 유전자 발현 데이터를 얻는 것이 가능하게 되었고, 정보학적 기법을 
통한 데이터 분석 결과로 종양 내 유전적 변이의 종류와 패턴이 매우 다양함을 알게 되면서 종양
의 진단과 치료 기준이 새로 정립되는 변화가 일어났다. 영상유전체학은 종양의 분자아형적 지식
이 정립되는 과정에서, 기존 조직검사에 의한 유전형 분석이 갖는 한계점을 영상정보로 보완하는 
역할을 추구하면서 태동되었다(5). 

조직검사는 종양의 일부를 채취하게 되므로 종양 내 유전변이의 이질성을 반영하기 어렵다는 
한계점이 있는 반면, 단층 영상검사에서는 종양 전체를 용이하게 관찰할 수 있으며, 조직검사로서
는 파악이 곤란한 종양 유전변이의 시간적 변화를 추적하는 것도 가능한 장점이 있다. 또한 유전
형과 표현형은 동전의 양면과 같은 것이므로, 종양 내 유전변이와 유전자 발현의 차이의 결과는 단
층 영상 내에서 영상표현형으로 나타날 것이라는 가정이 영상유전체학의 출발점이 되었다(5, 6). 

Fig. 1에 영상유전체학의 연구 절차를 나타내었다. 영상유전체학은 기본적으로 종양 특이적 유
전형과 연관성이 높으며 임상적 유효성이 있는 영상표현형(imaging phenotype)의 특질(trait)을 
발굴하는 것이다. 영상유전체학 연구의 첫 단계에서는 수만 개에 이르는 마이크로어레이의 유전
자 발현 정보 중에서 대상 종양에 특이적으로 발현하는 유전자 집합 또는 표적 분자의 유전자를 
선별한다. 유전자 집합을 사용할 때는 개별 유전자의 변이성을 극복하기 위해 유전자 집합 농축
(gene set enrichment) 등의 기법을 사용한다(7). 다음으로 이들과 짝을 이룰 영상 특질 후보들을 
선별하게 되는데, 수집된 대표적 영상 집합으로부터 전문가 패널에서 영상 특질의 목록을 만들고 
특질의 정의와 채점 방식을 수립한다. 이렇게 유전형 및 표현형의 후보 목록이 만들어지면 이들간
의 연관성을 발굴하는 과정으로 이어진다. 이때 후보간의 통계적 상관성 계산, 비지도식 계층적 

Fig. 1. The figure illustrates a typical analytics procedure in radiogenomics research.
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클러스터링 분석 등 정보학적 기법이 적용되어 통계적 유의성이 높게 연관된 짝을 찾아내게 된다. 
마지막으로 연관성이 확인된 유전형 특징 및 영상 특질 각각을 이용하여 예후 예측 또는 치료 반
응 등에 관한 생존 분석을 하여 대리 표지자로서의 영상 특질의 성능을 조사한다(6). Table 1에 영
상유전체학 연구에서 사용된 영상 특질의 정의와 채점 방식의 예를 나타내었다. 

Segal 등(6)은 2007년 최초로 통합적 영상유전체학적 접근법을 도입하여 간세포암 CT에서 
doxorubicin 약물반응 유전자발현과 연관된 영상표현형 특질(imaging phenotype trait)을 식별
하는 연구를 발표했고, 영상유전체학적 분석법이 개별적 종양의 치료법 선택에 활용될 수 있음을 
시사했다. 다른 연구에서는 아교모세포종(glioblastoma multiforme) MR에서 관찰되는 조영 
증강과 종괴 효과(mass effect)가 DNA 마이크로어레이에서의 저산소증(hypoxia)과 증식에 관여
하는 유전자 클러스터와 각각 연관됨이 보고되었고, 추가적으로 종양조직의 EGFR 과발현이 대조
도-괴사 비율과 연관성이 있음이 알려졌다(9). 

이후 여러 연구에서 영상유전체학은 비소세포폐암에서의 예후 예측에 연관된 CT 영상표현형 
특질 발굴에 활용되고, 유방암의 내강형 B 아형과 연관된 조영증강 MR 패턴을 발굴하는데 활용되
는 등 다양한 암 연구에서 그 가능성이 확인되었다(10-12). Table 2에 영상유전체학 발전의 토대가 
된 초기 논문 중 일부를 나열하였다.

영상유전체학은 종양조직의 마이크로어레이 데이터와 영상이 쌍을 이룬 데이터를 가지고 있어
야 연구를 시작할 수 있어서 연구자들의 참여가 어렵다는 제한점이 있었다. 그러나 근래에는 미국 
국립보건원에서 암 유전체 지도(The Cancer Genome Atlas; 이하 TCGA) 프로젝트에 사용된 유
전체 데이터 중 상당수에 대해 CT, MRI 등 영상 데이터를 매칭하여 공개하고 있어 보다 활발한 연
구 촉진이 기대된다(17). 

TCGA 데이터에는 임상 진단 및 치료 과정, 병리학적 진단, 종양 발생 부위, 수술 방법 등과 같은 
임상정보와 더불어, 유전자 발현, RNA 서열, 염색체 숫자, 종양 이질성, DNA 메틸레이선 패턴, 
miRNA 발현, DNA 서열, 단백질과 인단백질 발현과 같은 유전체 정보, 그리고 CT/MRI/PET 등의 

Table 1. Examples of Imaging Phenotype Traits for Radiogenomic Analysis
Trait Name Description Scoring System

Location Location of most tumor mass 
Central = medial to midclavicular line 1 = central, 2 = peripheral

Pleural tail Pleural tail, defined as linear opacity extending 
from the mass to the pleura 1 = absent, 2 = present

Pleural effusion Severity of pleural effusion 0 = none, 1 = small, 2 = moderate, 3 = large
Dominant opacity of mass Characteristic of dominant opacity 1 = solid, 2 = ground glass, 3 = mixture, 4 = cavitary
Margin shape Mass margin shape 1 = circumscribed, 2 = lobulated, 3 = speculated, 4 = irregular
Overall shape Overall shape of mass 1 = round, 2 = oval, 3 = notched, 4 = irregular
Calcification Presence of calcification 1 = absent, 2 = present
Necrosis Percentage of necrosis within tumor 0 = none, 1 ≤ 25%, 2 ≤ 50%, 3 ≤ 75%, 4 = 100%
Tumor tissue interface Characteristic of tumor tissue interphase 1 = absent, 2 = present
Tumor capsule Presence of tumor capsule 1 = absent, 2 = present
Halo Presence of halo around mass 1 = absent, 2 = present
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Table 2. Selected Papers Published at an Early Stage of Radiogenomics Development
References Title Modality Feature Type ROI  

Definition
Subjects 

(n)
Features 

(n)
Segal et al. 

2007 (6)
Decoding global gene expression programs 

in liver cancer by noninvasive imaging CT Semantic N/A 28 138
Diehn et al. 

2008 (9)
Identification of noninvasive imaging surrogates 

for brain tumor gene-expression modules MRI Semantic N/A 25 10
Zinn et al. 

2011 (10)
Radiogenomic mapping of edema/ 

cellular invasion MRI-phenotypes in GBM MRI Computational  
features Manual 78 3

Yamamoto et al. 
2012 (11) Radiogenomic analysis of breast cancer using MRI MRI Semantic + 

quantitative Manual 10 26
Gevaert et al. 

2012 (12)
NSCLC: identifying prognostic imaging 

biomarkers by leveraging public gene 
expression microarray data 

CT Semantic +  
computational Manual 26 180

Karlo et al. 
2014 (13)

Radiogenomics of clear cell renal cell carcinoma: 
associations between CT imaging features and 
mutations

CT Semantic + 
quantitative Manual 223 8

Jamshidi et al. 
2014 (14) Illuminating radiogenomic characteristics of GBM MRI Semantic N/A 23 6

Yamamoto et al. 
2014 (15)

ALK molecular phenotype in  NSCLC: 
CT radio-genomic characterization CT Semantic N/A 172 24

Yamamoto et al. 
2015 (16)

Breast cancer: radiogenomic biomarker reveals 
associations among dynamic contrast-enhanced 
MR imaging, long noncoding RNA, and metastasis

MRI Computational Auto 61 47
GBM = glioblastoma multiforme, N/A = not available, NSCLC = non-small cell lung cancer, ROI = region of interest 

영상 정보가 포함되어 있다. 암의 종류로는 뇌종양, 폐암, 신장암, 전립선암, 유방암 등 다양한 암
의 데이터가 등록되어 있다(17).

방사선영상체학(Radiomics)의 등장
영상유전체학에서는 주된 목표가 암 유전체학을 통해 알려진 분자표지자의 대리 영상표지자를 

찾아내는 것이었다. 그러나 때로는 분자표지자가 반드시 효과가 높은 것이 아니고, 조직표본이 종
양 이질성을 대변하지 못하는 문제 등으로 인해 영상유전체학을 통해 발굴된 대리 영상표지자의 
효과를 보장하지 못할 가능성이 있다. 방사선영상체학은 이러한 문제의식을 기반으로 하여 종양
유전체 데이터 유무에 무관하게 영상표현형으로부터 실질적인 진단, 예후 예측, 치료방침 결정 등
에 필요한 정량적 영상표지자를 발굴하고자 접근한다(18). 

이러한 배경에서 방사선영상체학은 선별된 군의 종양 영상 데이터로부터 다량의 정량적 영상 특
징을 추출하고, 오믹스 연구에서 활용되는 일련의 데이터 분석기법들을 적용하여 질병의 특성화를 
시도한다. 보다 구체적으로, 방사선영상체학에서는 데이터 수집에서 시작하여 관심영역 지정, 영
역의 분할, 다량의 특징추출, 추출된 특징들의 품질평가, 특징 클러스터화 및 선별, 분류 모델의 훈
련, 통계 검정 등의 과정을 거쳐 목적에 맞는 특징 세트와 모델을 수립하게 된다(18, 19). Fig. 2에 
전형적인 방사선영상체학 연구에서의 데이터 분석 절차를 예시하였다. 
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영상획득
최신 CT, MR, PET/CT 장치들에는 다양한 영상획득 및 재구성 프로토콜이 있으며, 일반적으로 

의료기관에 따라 다른 프로토콜이 사용된다. 이렇게 다양한 프로토콜을 사용하는 것이 육안적 
판독에 의한 일상 진료에서는 별지장이 없지만, 영상에서 많은 수치적 특징들을 추출하여 사용
하는 방사선영상체학에서는 혼동을 일으키는 원인이 될 수 있다. 따라서 방사선영상체학에서는 
용도에 따라 표준화된 프로토콜로 영상을 획득하는 것이 긴요하다. 프로토콜의 표준화는 많은 
노력과 리더십이 필요한 작업인데, National Cancer Institute, Radiological Society of North 
America, National Institute of Biomedical Imaging and Bioengineering 등에서 후원하는 
Quantitative Imaging Network와 Quantitative Imaging Biomarkers Alliance 등의 단체를 
중심으로 가이드라인 작업이 진행되고 있다(18). 

 관심영역의 지정
종양영상에서는 종양이 여러 병소에 나타나는 경우를 비롯해 종양의 위치와 범위를 특정하기 

어려운 경우들이 있고, 관심영역을 지정하는 것도 어렵게 된다. 이런 경우 공간적으로 특징이 뚜
렷한 영역을 지정하는 것이 권장된다. 이렇게 공간적 특징이 뚜렷한 영역을 방사선영상체학에서
는 서식지(habitats)라 명명하는데 이는 이러한 영역이 혈류, 세포밀도, 괴사, 부종 등 생리학적 측
면에서 차이가 있기 때문이다(18). 이러한 서식지 특징은 치료 전후에 변화가 나타나는 경우가 많
고, 이러한 변화가 예후 예측에 도움 되는 경우가 많다(18). 현 단계에서 이러한 서식지를 특정하
는 것은 전문가의 통찰력과 경험에 의존하고 있다. 

Fig. 2. The figure shows an example of analysis procedure in radiomics research. Adapted from Lao et al. Sci Rep 2017;7:10353 (26).
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분할
분할은 방사선영상체학에서 가장 중요하면서도 어려우며 또 논쟁이 되는 과정이다. 대량의 영

상특징 추출들은 바로 분할된 관심영역에서 얻어지기 때문에, 분할은 정확하고 재현성이 높게 이
루어지는 것이 중요하다. 따라서 방사선영상체학 연구에서는 어떤 분할 방법을 사용했는지, 그리고 
그 방법의 정확성과 신뢰성을 어떻게 평가했는지에 대해 기술하도록 되어있다.

관심영역의 분할은 사람이 수작업으로 하는 것이 가장 기본이 되겠으나, 이 방법은 생산성이 낮
고 작업자 간 일치도도 충분치 않다고 알려져 있다. 따라서 일반적으로 분할을 도와주는 소프트웨
어 도구를 사용하게 되는데, 소프트웨어들을 사용하는 경우에도 그 분할 기법과 대상영역에 따라
서 정확도와 신뢰도에 적지 않은 차이가 있다(25). Table 3에 종양 분할에 있어서 분할 기법의 신
뢰도에 대한 주요 연구들과 그 결과를 나열하였다. 

분할 소프트웨어에서 사용되는 분할 기법은 대별하여 point click 방식, box draw 방식, sketch 
draw 방식 등이 있다(8). Point click 방식은 씨앗영역성장(seeded region growing) 기법을 기반
으로 하고 있으며, 사용자가 하나 또는 여러 개의 점을 찍어주면 이를 씨앗으로 삼아 소프트웨어
가 영역을 성장시켜가면서 주변 정상조직과의 경계를 찾아내는 방식으로 작동한다. Box draw 방
식은 box 내부와 외부 간 영상특징들의 분포 차이를 이용하여 반복적으로 최적 경계를 찾아가도
록 작동한다. Sketch draw 방식에서는 영역의 내부와 외부에 각각 단순한 선을 그어주면 그 선으
로부터 얻은 영상특징의 차이를 이용하여 최적의 경계를 결정한다. Fig. 3은 몇 가지 방식을 이용
한 종양 분할의 예를 보여준다.

Ryoo 등(22)은 뇌교종의 조영증강 MRI에서 뇌혈류 용적을 분석할 때 수작업에 의한 분할과 
box draw 기법에 기반한 반자동적 소프트웨어를 사용한 분할 방법을 비교하였는데, 동일 작업자
내 변동계수(coefficient of variation; 이하 COV)는 수작업 분할 시 20~37%에서 반자동적 분할 
시 9~16%로 줄어들었고, 작업자간의 변동계수는 수작업 분할 시 20~35%, 반자동적 분할 시 
5~49%로서 역시 줄어드는 경향이 있음을 보고하였다. 

소프트웨어를 이용하는 영역분할에 대해서는 지난 10여 년간 많은 연구가 이루어져왔고, 아직
도 활발한 연구 주제로 남아있다. 지금까지의 대체적인 콘센서스는 반자동적 분할용 소프트웨어

Table 3. Reliability of Segmentation Methods in Tumor Segmentation
References Title Modality Methods Result (%)

Balaqurunathan 
et al. 2014 (20)

Reproducibility and prognosis of quantitative features extracted 
from CT Images CT Manual vs. point click Similarity: 78

Kim et al. 
2013 (21)

A comparison of two commercial volumetry software programs 
in the analysis of pulmonary ground-glass nodules CT Manual vs. point click Failure: 10

Error: 11–28
Ryoo et al. 

2013 (22)
Cerebral blood volume analysis in glioblastoma using dynamic 

susceptibility contrast-enhanced perfusion MRI MRI Manual vs. box draw Variability: 16–37
Egger et al. 

2013 (23)
GBM volumetry using the 3D slicer medical image computing 

platform MRI Manual vs. grow-cut Rater similarity: 88
Error: 12–36

Zhu et al. 
2012 (24)

Semi-automatic segmentation software for quantitative clinical 
brain glioblastoma evaluation MRI Manual vs. semiauto Error: 10–35

GBM = glioblastoma multiforme
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를 이용하여 경계선의 초안을 얻고, 훈련된 사용자가 수작업에 의한 수정을 가하는 것이 최적의 
방법이라고 받아들여지고 있다(18). 최근에는 많은 수의 종양영상으로 훈련된 딥러닝을 이용하면 
보다 신뢰도가 높은 종양 분할이 가능하다는 연구 결과들도 있으므로 향후에는 수작업에 의한 수
정의 빈도와 작업량이 줄어들 것으로 기대된다(26, 27).

특징추출 
영역분할이 이루어지면 이로부터 다량의 정량적인 영상특징 추출을 하는 과정이 이어진다. 방

사선영상체학에서 활용되어온 영상특징들은 의미론적 특징 부류와 비의미론적 특징 부류로 나눌 
수 있다. 의미론적 특징이란 이제껏 영상의학적 진단 어휘로서 관심영역의 기술에 사용되던 부류
들로서 의미가 잘 정의되어 있는 특징들을 뜻하며, 비의미론적 특징은 컴퓨터 알고리즘에 의해 기
계적으로 추출되나 영상의학적인 의미는 알려지지 않은 부류를 뜻한다. 

의미론적 특징의 예로서 크기, 모양, 위치, 혈관분포성(vascularity), 침상성(spiculation), 괴사
성(necrosis) 등이 있다(18). 이러한 의미론적 특징들 중 상당수는 자동화된 추출이 어려워서 전문
가의 육안적 채점에 의존하는 경우가 많지만 촬영 프로토콜 등 변이요소에 대해 강인하고 진단 가
치가 높다는 장점이 있다. 분야에 따라 Breast Imaging-Reporting and Data System (RADS), 
Prostate Imaging-RADS, Liver Imaging-RADS, Lung-RADS 등과 같이 학회의 가이드라인으로 
수립된 기준을 활용할 수도 있으나, 신경교종의 MR 특징 정량화를 위해 제작된 Visually Accessi-
ble Rembrandt Images와 같이 일부 연구그룹에서 정의한 특징들을 채용하기도 한다(8, 18). 최
근에는 기존에 전문가에 의존하던 의미론적 특징추출을 고속 대량화하기 위하여 컴퓨터 알고리
즘으로 자동화하려는 기술 개발이 시도되고 있다(27).

비의미론적 특징들은 대체적으로 분할된 영역내부의 화소값에 대한 통계적 지수들인데, 1차 통

A

C

B

D

Fig. 3. The figure shows examples of segmentation methods. (A) manual, (B) point click, (C) box draw, and (D) sketch draw. Adapted from Lee et al. J Kor Soc Imag Infor Med 2014;20:19-26 (8).
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계, 2차 통계, 그리고 상위차수 통계들로 나눌 수 있다(18). 
1차 통계지수들은 화소값의 히스토그람 모양을 대변하는 지수들이며 평균, 중앙값, 최대값, 최

소값, 편평도(kurtosis), 비대칭도(skewness), 균일도(uniformity), 엔트로피 등으로 구성된다. 1차 
통계지수들은 위치에 따라 화소값이 갖는 정보가 삭제된 것이기 때문에 영역의 모양이 달라져도 
지수값이 달라지지 않는다. 

2차 통계지수들은 ‘텍스쳐’ 특징으로 불리며, 주변 화소들간에 화소값이 국소적으로 변동하는 
양상을 통계적으로 표현하는 것들로서 수백 가지에 이를 정도로 매우 많다. 대표적 예로서 Gray 
Level Co-occurrence Matrix, Gray Level Run-Length Matrix 기반의 지수들이 있다. 방사선영
상체학에서는 이러한 텍스쳐 특징들이 기존의 의미론적 특징들이 반영하지 못하던 종양 내 비균
질성을 반영할 수 있을 것으로 보고 비중있게 다룬다. 그런데 텍스쳐 특징들은 영상획득 과정의 
잡음이나 재구성 기법에 민감할 수 있기 때문에, 획득 프로토콜에 따른 변이를 극복하는 전처리가 
필요하다. 일 예로 화소값의 계조도를 16, 32, 64, 128, 또는 256 단계 등 계단화(discretization) 하
는 과정이 적용되는데, 텍스쳐 값들은 계단화 정도에 민감하므로 적절한 정도를 선택해야 한다.

상위차수 통계지수들에서는 영상에 필터 격자를 적용하고 이로부터 반복적 또는 비반복적인 패
턴을 추출한다. 대표적인 예로써 프랙탈 차원, Minkowski 함수, 웨이브렛 특징, Laplacian 변환 
특징 등을 들 수 있다(18). 상위차원 통계지수들은 주어진 영상을 다른 수학적 영역으로 변환하는 
과정을 거쳐서 특징을 추출하게 되므로 원 영상에서 겉으로 드러나지 않고 숨겨진 보다 복잡한 패
턴을 표현해 줄 가능성이 있다. 또한 적용하는 변환 필터의 종류와 변수가 다양하므로 특징의 수
를 늘리는 데 도움을 준다.

품질검증
방사선영상체학의 연구 동향을 보면 추출하는 특징의 수가 점차 늘어나는 경향이 있다. 2012년 

발간된 초기의 방사선영상체학 논문에서는 폐암의 CT 영상을 분석하는데 22개의 의미론적 특징과 
182개의 텍스쳐 특징을 추출하였으나(28), 이어진 2014년 논문에서는 폐암과 두경부암의 CT 영상 
분석에서 웨이브렛 특징이 추가되면서 특징의 수가 440개로 늘어났고(29), 그 이후 Laplacian 변환 
특징이 도입되면서는 600개가 넘는 특징이 사용되었다(30). 한편, 특징추출은 각 서식지별로 이루
어지므로 여러 개의 서식지가 있는 경우에는 특징의 수가 수천 개에 이를 수도 있다. 이렇게 특징
의 수가 많아지게 되면, 일부 특징들이 우연에 의해 높은 성능을 보이는 과적합(overfitting) 현상
이 발생할 가능성이 커지게 된다. 이러한 과적합 현상은 수만 개에 이르는 유전자발현을 다루는 
생물정보학에서도 문제시되었던 것으로서 엄밀한 선별절차와 통계적 검증이 따르지 않으면 자칫 
연구 결과가 거짓 발견을 보고하는 위험에 빠질 수 있으므로 주의가 필요하다(18, 19). 

이러한 위험을 해소하기 위해 방사선영상체학 연구에서는 추출된 다량의 특징 중에서 적절한 
품질평가와 검증을 통해 소수의 가치 높은 특징들을 선별해 내는 과정을 거친다. 방사선영상체학
에서 특징의 품질평가는 안정성, 다이나믹 레인지, 그리고 중복성 등으로 이루어질 수 있다(19). 안
정성은 특징이 영상획득 프로토콜 또는 영역 분할 등 사전 과정의 변동 요소의 개입에도 불구하고 
일정한 값을 유지하는 정도를 나타낸다. 안정성은 연구의 신뢰도와 직결되며, 안정성이 낮은 특징
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을 사용한 연구는 재현성이 좋지 않을 것이 자명하므로, 연구의 가치를 떨어뜨리므로 초반에 탈락
시키는 것이 좋다. 특징의 안정성 평가는 두 가지 다른 세팅에서 측정한 특징값간의 급내상관계수
(intraclass correlation coefficient) 또는 변동계수(CoV) 등의 측정으로 할 수 있다. 

다이나믹 레인지는 연구 대상 집단에서 추출한 특징값이 어느 정도의 변화 폭을 가지는지를 수
치화 한 것이다. 연구 대상 집단은 대체적으로 위험군과 대조군으로 구성되므로, 대상 집단에서 
다이나믹 레인지가 큰 특징과 작은 특징 중에서는 상대적으로 다이나믹 레인지가 큰 특징이 잠재
적으로 정보 가치가 클 것으로 간주된다. Lee 등(19)은 다양한 수치 범위를 갖는 다수의 특징간에 
다이나믹 레인지를 서로 비교평가하기 위해서 특징의 변화폭을 평균치의 절대값으로 나눔으로써 
정규화된 다이나믹 레인지의 사용을 제안한 바 있다. Fig. 4에 분할된 뇌종양으로부터 추출된 특
징들의 정규화된 다이나믹 레인지를 평가하는 예를 보였다.

중복성은 다량의 특징들이 서로 간에 갖는 유사도를 뜻한다. 방사선영상체학에서 대량 추출한 
영상특징들은 대부분 서로 간에 높은 유사성을 보이는데, 이러한 현상은 생물정보학과 종양유전
체학에서도 나타나는 것으로 알려져 있다. 이렇게 중복성이 높은 대량 특징들에는 적절한 군집화 

Fig. 4. The diagram shows an example of normalized dynamic range for features extracted from segmented tumor volumes. Adapted from Lee et al. Korean J Radiol 2017;18:498-509 (19).

Fig. 5. The figure shows an example of feature clustergram derived from feature cross correlation matrix. Adapt-ed from Lee et al. Korean J Radiol 2017; 18:498-509 (19).

COLOR
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과정을 적용하여 중복성이 높은 특징군을 대표적 특징으로 대체하면, 과적합의 위험을 피하면서 
이후 분석 작업의 부담을 줄일 수 있다. 방사선영상체학에서 중복성 제거 과정은 통상적으로 연구 
대상군에 대해 얻은 모든 특징 집합으로부터 특징의 유사도 행렬을 구하고, 여기에 군집화 기법을 
적용하여 클러스터그람을 얻은 다음, 평균 유사도가 문턱값 이상인 군집들을 찾아내는 방식으로 
수행된다. Fig. 5에 군집화 제거를 위해 생성한 클러스터그람의 예를 보였다.

동일 군집에 속하는 특징군에서 대표 특징을 선정하는 방법으로는 다이나믹 레인지와 안정성에 
적절한 가중치를 부여하여 잠재 정보가치를 계산한 후 최고 득점한 특징을 취하는 방법이 사용될 
수 있다(18, 19). 중복성 제거의 정도는 연구 대상군의 데이터 수와도 관계있다. 데이터 수가 충분
히 많을 경우에는 더 많은 특징을 사용하는 것이 가능하나, 데이터 수가 적다면 중복성 제거 과정
에서 특징의 수를 더욱 줄여주는 것이 필요하다. 

모델 수립
품질검증 절차를 거쳐 정보가치가 높은 특징들이 선별되면 이들을 사용하여 목적 기능을 수행

하는 분류 모델을 만들게 된다. 이때 사용되는 분류 기법들로는 전통적 통계기법, Bayesian Net-
work나 Support Vector Machine, 또는 Random Forrest 등과 같은 기계학습 방법, 또는 인공신
경망 등이 있다(18, 27). 분류 기법을 선정할 때는 대상군의 데이터 수와 사용되는 특징들의 성격
을 고려하여야 한다. 분류 기법이 복잡할수록 더 높은 분류 성능을 기대할 수 있으나, 복잡한 기법
은 그만큼 내부에 많은 매개변수를 가지고 있으므로 이들을 최적화시키기 위해 더 많은 대상군 데
이터를 필요로 한다. 또한 대상군 데이터에서 특징값의 분포가 단순하다면 사용 기법에 무관하게 
성능이 유사하게 나타나는데, 이때는 단순한 분류기법을 선정하는 편이 일관성 있는 성능을 보장
한다는 측면에서 유리할 수 있다. 

분류 기법이 선정되면 대상군의 데이터를 이용하여 훈련과 시험을 거쳐 모델을 완성하고 성능
을 평가한다. 이때 데이터를 훈련용과 시험용으로 나누게 되는데, 데이터의 수가 충분하다면 반반
으로 나누는 것이 바람직하나, 그렇지 못한 대개의 경우는 훈련용 데이터의 비율이 더 높게 된다. 
데이터를 나눌 때 엄밀한 무작위성을 보장하기 어려울 경우 n개의 그룹으로 나누어 돌아가면서 
한 그룹을 시험용에 나머지를 훈련용에 사용하는 교차검증(cross validation) 방법을 사용한다. 한
편 분류기의 시험에 있어서는 데이터의 수집 과정에 개입되는 여러 가지 바이어스의 영향을 배제
하기 위해 독립적인 기관에서 수집된 데이터로 시험하는 것이 권고된다. 이 경우 원 데이터를 나
누어 사용한 내부검증(internal validation)에서는 문턱치의 설정 등과 같은 내부 변수를 최적화
하고, 분류기의 최종적인 성능은 독립적인 데이터로 시험한 외부검증(external validation) 결과
를 사용하여 평가하는 것을 원칙으로 한다(27). 

적용사례
방사선영상체학이라는 이름으로 개념이 소개가 된 2012년 이래(28), 방사선영상체학 연구는 진

단, 병기결정, 예후 예측, 치료반응 예측 등 다양한 분야에 걸쳐 활발히 이루어져왔다. Table 4에 
방사선영상체학 연구들의 주요 사례들을 분야별로 나열하였다.
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Table 4. Selected Studies on Radiomics Research in Diagnosis, Tumor Staging and Prognosis, and Treatment Response Prediction
References Tumor Type 

Modality
Training/ 

Validation Sets Features Qualification and 
Model Learning Significance

Diagnosis 
Hawkins 

et al. 2016 
(31)

Lung cancer
(NLST)
CT

T: 312
V: 188

219 3-D features 
(size, shape, 
location, and 
textures)

CNN, random forest Malignancy prediction AUC 
79%

Wu et al. 
2016 (32)

Lung cancer
CE CT

T: 198
V: 152

440 features (intensity, 
shape, texture)

Correlation-based feature 
elimination and 
univariate feature 
selection. 
3 classification

Histology prediction AUC 0.72

Fehr et al. 
2015 (38)

Prostate cancer
MRI T: 147 1st and 2nd order 

statistics 
Oversampling approach, 

support vector machine
Gleason score prediction 

accuracy 93%
Tumor staging and prognosis

Aerts et al. 
2014 (29)

NSCLC and
HNSCC
CE CT

T: 31, 21, 422
V: 225, 136, 

95, 89
440 features (intensity, 

shape, texture, 
wavelet)

Stability testing, 
unsupervised 
clustering; Friedman 
test

Overall survival CI 0.65 
(NSCLC), CI 0.69 (HNSCC)

Kickingereder 
et al. 2016 
(33)

GBM
CE MRI

T: 112
V: 60

4842 total
17 1st order features, 

9 volume and shape 
features, 162 texture 
features

Supervised principal 
component analysis,

Cox proportional hazard 
models,

Integrated Brier scores

Prediction of treatment 
outcome to antiangiogenic 
therapy PFS (p < 0.03) and 
OS (p < 0.001)

Huang et al. 
2016 (34)

Colorectal cancer
CE CT

T: 326
V: 200

150 texture features, 
24 signature

LASSO; Multi-variate 
binary logistic 
regression, nomograms 
and calibration plots

Predicts lymph node 
metastases (CI = 0.78),

Li et al. 
2016 (39)

Breast Cancer 
(TCIA) CE MRI T: 84

38 features 
(morphology, 
enhancement 
texture, kinetic curve 
features)

Leave one-case-out 
cross-validation 
analysis with logistic 
regression

Predict the recurrence risk as 
assessed by oncotype Dx, or 
mammaprint 
(AUCs 0.55–0.88)

Treatment response prediction
Aerts et al. 

2016 (35)
Lung 

adenocarcinomas
HR CT

T: 47
V: 31

183 initial features, 
11 independent 
features 

Spearman rank statistic,
intraclass correlation 

coefficient

Predict response to gefitinib 
at baseline (AUC 0.67) and 
change in pre-and post 
treatment (AUC 0.74–0.91)

Michoux et al. 
2015 (36)

Breast cancer
CE MRI T: 69

20 texture, 3 kinetic, 
BI-RADS and 
biologic parameters

Logistic regression 
model, k-means 
clustering, leave-one-
out cross validation

Predict response to 
neoadjuvant chemotherapy 
(accuracy 68%),

Nie et al. 
2016 (37)

Rectal cancer
CE MRI T: 48 103 features (texture, 

shape, histogram) Artificial neural network
Reflect response to 

neoadjuvant therapy 
(AUC 0.71–0.79)

AUC = area under the curve, BI-RADS = Breast Imaging-Reporting and Data System, CE = contrast enhancement, CI = confidence interval, CNN = convolutional neural network, GBM = glioblastoma multiforme, HNSCC = head and neck squamous cell carcinoma, HR = hazard ratio, LASSO = Least Absolute Shrinkage and Selection Operator, NLST = National Lung Screening Trial, NSCLC = non-small cell lung cancer, OS = overall sur-vival, PFS = progression-free survival, T = training set, TCIA = The Cancer Imaging Archive, V = validation set
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Aerts 등(29)은 422예의 비소세포폐암 CT에서 초기 440개의 방사선영상체 특징들을 추출하고 
품질평가 과정을 거쳐 4개의 군집으로 나눈 뒤, 이로부터 4개의 대표적인 특징을 선별하는 방사선
영상체학 과정을 소개하였다. 이렇게 선별한 대표적 특징들은 종양 내 이질성을 반영하는 것으로 
파악되었고, 독립적인 비소세포폐암 CT와 두경부암 CT에서 예후 예측과 유전자발현과의 연관성
이 있음을 보고하였다. Coroller 등(30)은 98예의 폐선암 CT에서 초기 635개의 방사선영상체 특징
들을 추출하고 품질평가 과정을 거쳐 35개의 특징들을 선별하였으며, 독립적인 84예에서 시험한 
결과 1개의 대표 특징이 원격전이를 뚜렷하게 예측할 수 있음을 보고했다. 

인공지능의 출현
2012년 이래 급속히 발전과 확산을 거듭하는 인공지능 기술은 전 산업분야에 큰 파급을 일으키

고 있으며, 영상의학분야는 그중에서도 앞선 영향권에 놓여있다. 최근의 이러한 기술혁명의 바탕
에는 딥러닝 기술이 자리 잡고 있는데 딥러닝 기술은 인공지능의 한 분야인 기계학습의 세부 분야
이다. 

딥러닝은 사람의 뉴런을 모방한 단순한 연산 단위를 여러 계층에 걸쳐 대단위로 구성하고 여기
에 대량의 데이터와 많은 반복 훈련을 통해 패턴 인식에 관련된 각종 기능을 수행하게 하는 기법
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Fig. 6. The figure illustrates basic building blocks and architectures in deep learning (A–F). Adapted from Alom et al. arXiv preprint 2018 arXiv:1803.01164 (41).
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이다. Fig. 6에 여러 단계의 신경망과 딥러닝의 구조를 보였다. 입력과 출력 사이에 여러 뉴런을 그
물망 형태로 연결하여 은닉 층을 구성하고 많은 데이터로 반복 훈련을 시키면, 데이터에 내재하는 
추상적인 특징이 은닉 층에 나타나게 되는데, 이렇게 얻은 추상적 특징을 최종적으로 가공하여 여
러 가지 용도로 활용하게 된다(40). 고전적인 신경망 연구에서는 은닉 층의 훈련이 어려워 은닉 층
이 1개인 단순 신경망(simple neural network)만이 사용 가능했으나, 최근에 여러 은닉 층을 위
한 훈련 기법이 발전되면서 다층 신경망(deep neural network)이 등장하였다. 특히 회신신경망
(convolutional neural network; 이하 CNN)은 영상처리를 위해 특화된 다층 신경망으로서, 영상 
데이터에서 주변 화소끼리 가지는 상관성을 학습할 수 있는 특징이 있다. 망막 세포에서 발견되는 
국소적 연결 망을 본떠서 초기 은닉 층에서는 변연 성분, 방향성, 굴곡 등의 국소 특징을 포착하는 
필터 구조들을 학습하고, 상위 층으로 갈수록 점진적으로 개체의 전체적 특징을 포착하는 고차원 
패턴 인식 기능을 학습할 수 있게 하는 특징이 있다.

인터넷을 통해 여러 곳에서 대량의 데이터를 수집하여 축적, 가공, 이동을 용이하고 신속히 할 수 
있게 된 점, Graphic Processing Unit과 같이 단순 단위연산을 초 병렬적으로 고속 처리할 수 있게 
된 점, 그리고 페이스북이나 유튜브 등과 같은 SNS에서 수집되는 막대한 영상을 자동 분류하거나, 
자율 주행차 등에서의 영상인식 등과 같은 비즈니스 수요 등이 맞물리면서 폭발적인 발전과 확산
이 가속화되고 있다. 

딥러닝의 뛰어난 성능이 인정받게 된 것은 원래 영상에 포함된 물체에 따라 영상을 여러 범주 
중 하나로 분류하는 기능이었다. 딥러닝의 성능이 세상에 처음 알려지게 된 2012년 ImageNet 경
쟁에서는 15만 개의 영상을 받아 각 영상을 1천 개의 범주 중 하나로 분류하는 임무가 주어졌는데 
CNN 구조의 딥러닝을 채용한 Alex 팀이 다른 팀과 10% 이상의 성능 차이를 보이면서 우승을 차
지하였다(41). 이때 사용된 딥러닝 구조는 AlexNet이라 일컬어지게 되었다. AlexNet에서는 8 개
의 은닉 층을 사용하였는데, 그 후 더 많은 층을 쌓고, 은닉 층의 연결 구조를 달리함에 따라 VGG-
net, GoogLeNet, ResNet, DenseNet, fully convolutional network, U-Net 등 다양한 구조의 딥
러닝이 나타나게 되었다(41). 딥러닝의 구조를 적절히 선택함에 따라, 기존의 범주 분류에서 더 나
아가 영상내의 관심영역 지정, 영역 분할, 화질 개선, 영상 변환, 영상 합성 등 다양한 기능을 수행
할 수 있게 되었다. 

뛰어난 성능을 가진 딥러닝의 출현은 곧바로 영상의학 분야에의 응용을 위한 연구 개발을 촉진
시켰고, 수많은 논문 발표와 제품개발이 이루어졌다. 기존의 공개 영상 데이터와 추가적인 대규모 
영상 데이터베이스 구축을 적절히 활용하면서, 딥러닝 연구는 영상의학분야에서도 병변 검출, 
장기 및 병변 분할, 진단, 예후 예측 등 여러 분야의 연구에서 우수한 성적을 나타내고 있다(42). 
Table 5에 영상의학분야에 응용된 주요 딥러닝 연구들을 나열하였다. 

Hu 등(43)은 복부 CT에 3D 전역 CNN 형식의 딥러닝을 적용하여 장기의 위치를 지정하는 확률 
지도를 생성하게 하고, 추가적으로 장기 경계를 다듬게 하는 표면 진화 방법을 결합하여 간, 비장, 
신장 등을 전 자동으로 분할하는 연구를 하였고, 140예의 CT 중 5분할 교차검증 결과 간, 비장, 신
장에서 각각 96.0%, 94.2%, 95.4%의 일치도를 보고하였다.

Nam 등(53)은 총 43292장의 흉부 X-선 영상을 이용하여 악성 폐결절을 검출하는 CNN 기반의 
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딥러닝 시스템을 개발하였고, 1세트의 내부 데이터와 4세트의 외부 데이터를 사용하여 성능을 평
가한 결과 0.92~0.99의 area under the receiver operating characteristics를 얻었으며, 이는 평
가에 참여한 18명의 의사 중 17명보다 나은 성적이었음을 보고하였다.

Fig. 7에 딥러닝을 이용하여 복부 CT에서 여러 장기를 분할한 예와, 흉부 CT에서 폐결절의 예후
를 예측한 실험의 예를 보였다. 

빅데이터와 표준
빅데이터는 인공지능과 함께 21세기 초반기에 전 산업과 과학계에 걸쳐 혁신적인 변화를 가져

올 정보기술적 동력으로 여겨진다. 빅데이터의 정의로서 한때 “크기가 종래의 데이터베이스 도구
로는 포착, 저장, 관리, 분석할 수 없는 수준으로 큰 데이터”라는 맥킨지 글로벌 연구소의 표현이 
사용되었으나(56), 데이터베이스 도구들이 계속 발전함에 따라 최근에는 “Volume, Velocity, Vari-
ety, Veracity, Value 측면에서 특별한 기술과 도구가 필요한 데이터”라는 5V 정의가 통용되기 시
작하였다(57). 즉 양적인 측면이 주로 강조되던 시기가 지나가고, 유입의 지속성, 다양성, 내용의 
진실성, 도출될 가치 등과 같이 빅데이터의 여러 측면에서의 도전과 잠재성이 새로이 부각되고 있

Table 5. Selected Studies for Deep Learning Applications in Medical Imaging
References Object Modality Training/Validation Sets Network 

Architecture Task Performance
Hu et al. 

2017 (43)
Liver, spleen, kidneys 

CT 140 scans 5-fold CV Custom CNN Organ segmentation Dice: 0.94–0.96
Dolz et al. 

2018 (44)
Brain substructures
MRI

T: 150
V: 947 patients FCN Organ segmentation Dice: 0.86–0.92

Cheng et al. 
2017 (45)

Prostate 
MRI 250 patients 5-fold CV HNN Organ segmentation Dice: 0.90

Wang et al. 
2017 (46)

Lung nodule 
CT

T: 350
V: 493 nodules Custom CNN Lesion segmentation Dice: 0.82

Alex et al. 
2017 (47)

Brain tumor
MRI

HGG: 150/69 patients,
LGG: 20/23 patients AE Lesion segmentation

Dice
HGG: 0.86
LGG: 0.82

Zhang et al. 
2018 (48)

Osteosarcoma
CT

T: 15
V: 8 patients ResNet-50 Lesion segmentation Dice: 0.89

Payer et al. 
2016 (49)

37 hand landmarks
X-ray 895 images 3-fold CV Custom CNN Landmark localization Error: 1.19 ± 1.14 

mm
Zhang et al. 

2017 (50)
Brain landmarks
MRI

T: 350
V: 350 FCN Landmark localization Error: 2.94 ± 1.58 

mm
Harrison et al. 

2017 (51)
Pathologic lung
CT 929 scans 5-fold CV FCN Landmark localization Error: 0.76 ± 0.53 

mm
Rajpurkar et al. 

2018 (52)
14 pulmonary pathologies
X-ray

T: 112, 120 
V: 420 images CNN Multiple pathology detection AUC: 0.70–0.92

Nam et al. 
2019 (53)

Pulmonary nodule
X-ray 43292 images CNN Lesion detection AUC: 0.92–0.99

AE = auto-encoder, AUC = area under the curve, CNN = convolutional neural network, CV = cross validation, FCN = fully convolutional network, HGG = high grade glioma, LGG = low grade glioma, T = training set, V = validation set
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Fig. 7. The figure shows examples of deep learning applications.A. Segmentation of multiple abdominal organs in abdominal CT. Adapted from Wang et al. arXiv preprint 2018;arXiv:1804.02595 (54).B. Prognosis map of pulmonary nodules in chest CT. Adapted from Hosny et al. PLoS Med 2018;15:e1002711 (55).
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는 것이다. 
빅데이터는 최근의 세계적인 4차 산업혁명의 기술 경쟁에서도 중요한 자원으로 인식된다. 즉, 

인터넷으로 연결된 주문, 제조, 유통 등 일련의 과정에서 데이터를 여하히 가공 활용하느냐에 따
라 빅데이터는 현실 산업에서 경제적 가치로 환원될 수 있는 잠재적 자원으로 인식되고 있으며, 
각 산업계는 물론 국가 단위에서도 빅데이터의 구축과 활용을 통하여 4차 산업혁명을 실현하고자 
하는 노력이 이어지고 있다(58). 

보건의료는 서비스 산업 및 과학 분야에서 빅데이터의 활용 효과가 클 것으로 여겨지는 분야 중 
하나이다. 특히 유전체와 종래의 임상, 영상 등을 통합시킨 빅데이터를 활용하여 환자 개인의 건
강 상태와 필요에 맞는 진료 서비스를 제공하는 정밀의료의 필요성 인식에 따라, 보건의료 분야의 
빅데이터 구축 노력도 가속화되고 있다. 

빅데이터의 붐이 시작된 2000년 경에는 데이터의 량이 많기만 하면, 내재하는 질적 결함의 문제
는 충분히 해소될 수 있다는 믿음이 지배한 적이 있었다(59). 그러나 십수 년에 걸친 투자와 경험
을 통하여, 빅데이터에 투자한 기관 중 85%가량의 경우 실패를 겪는다는 사실이 알려지면서 빅데
이터의 성공적인 구축과 활용을 위해서는 각별한 주의와 노력이 요구된다는 자각이 제기되고 있
다(60). 이에 따르면 유용한 빅데이터를 구축하는 요건은 사용 목적을 고려한 사전 설계이다. 적절
한 설계 없이 수집한 데이터들은 실제 사용 단계에 가서 정작 필요한 변수들이 결여되거나 노이즈
로 작용하는 경우가 많아 유용성이 떨어진다는 것이다. 더불어 중요한 것은 데이터 변수의 의미에 
대한 사전 정의와 값을 결정하는 기준, 그리고 전속 담당자에 의한 품질검증의 여부이다. 이와 같
이 데이터에 정교한 품질 척도를 매기고 관리하는 것을 데이터 큐레이션(curation)이라 한다(18, 
60). 요컨대, 현실 세계에서 데이터가 생겨나는 과정과 활용되는 방식을 잘 이해하는 도메인 전문
가가 큐레이션의 설계와 검증 과정에 참여할 때만이 빅데이터의 유용성이 보장된다는 것이다. 영
상의학적 빅데이터 구축에 있어서는 큐레이션뿐 아니라 Institutional Review Board 심의와 개인
정보보호법에 따른 비식별화 노력이 추가로 요구되기도 한다. 

영상 데이터 자체는 DICOM으로 표준화되어 있어 수집, 저장 관리에 문제가 없으나, 데이터 큐레
이션에 대한 방법과 절차는 아직 통용되는 기준이 확립되지 않아 어려움이 있다. 영상 데이터에서 

Fig. 8. The figure shows an example list of curation document for the Na-tional Lung Screening Trial dataset. Patient, exam, lesion levels, curation dictionary, and data are provided.

0. userguide.d103117.pdf

1. NLST-105.master.d031715.rtf
2. dictionary_nlst-105.ultra_low_dose.person.mar15.031715.rtf
3. dictionary_nlst-105.ultra_low_dose.ct image.mar15.031715.rtf
4. dictionary_nlst-105.ultra_low_dose.sct abn.mar15.031715.rtf
NLST_105_2_master_person_d031715.csv.zip유형: ALZip ZIP File
NLST_105_3_master_ct image_d031715.csv.zip유형: ALZip ZIP File
NLST_105_4_master_abn_d031715.csv.zip유형: ALZip ZIP File
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큐레이션은 환자 단위, 검사 단위, 병변 단위 등 여러 단계로 이루어질 수 있다. Fig. 8에 National 
Lung Screening Trial 데이터베이스에서 사용된 여러 단계의 큐레이션 정의서와 큐레이션 데이터 
파일의 예를 나타내었다. 
Table 6. TCIA Lung Cancer Imaging Data Sets

Name Concentration Modalities Patients Studies Series Images Comments
LIDC-IDRI

Lesion/nodules in 
diagnostic and 
screening studies

CT, DX, CR 1010 1308
1018 CT, 

290 
CR/DX

244527
Lesions are marked on the images after 

2-phase image annotation process by 4 
thoracic radiologists

LUNGCT- 
Diagnosis Lung adenocarcinoma CT 61 61 61 4682 Images obtained at initial diagnosis, along 

with survival data and TNM stage
NLST 

(limited access) Lung cancer screening CT 26254 73118 203099 21082502 Images from the NLST. CT images and lung 
biopsy pathology images are available

NRG-1308 
(limited access)

NSLC (stage II-IIIB, 
inoperable)

CT, RTSTRUCT, 
RTPLAN, 
RTDOSE

12 12 85 1983
Images from trials to compare overall 

survival after photon vs. proton 
chemoradiation therapy for inoperable 
stage II-IIIB NSCLC

NSCLC 
radiogenomics NSLC (operable) PET, CT 26 52 128 36593 Images and gene expression microarray 

data of the tumor tissue samples
NSCLC- 

radiomics NSCLC CT, RTSTRUCT 422 422 740 51513
Pretreatment images, manually defined 

tumor volume, and clinical outcome 
(Nature Communications Lung1 Data 
Set)

NSCLC-radiomics 
genomics NSLC (operable) CT 89 89 89 13482

Pretreatment images, gene expression 
data, and clinical information (Nature 
Communications Lung 3 data Set)

QIN LUNG CT NSCLC (mixed stage/ 
histology) CT 10 10 10 1174

Pretreatment images of mixed 
stage/histology NSCLC confirmed after 
treatment

RIDER lung CT
NSCLC (tumor 

measurement 
variability)

CT 32 46 63 15419 Same-day repeat CT scan images and 
lesion measurement data for NSCLC

RIDER lung 
PET-CT

Lung cancer and 
synthetic reference 
model PET-CT

CT, PET 244 275 1349 269511
Serial PET-CT imaging of lung cancer 

patients and a reference synthetic lung 
to demonstrate systemic variance

SPIE-AAPM lung 
CT challenge

Lung nodule 
classification CT 70 70 70 22489

CT lung nodule images—training set and 
test set for SPIE Medical Imaging 
Conference Challenge

TCGA-LUAD Lung adenocarcinoma CT, PET, NM 69 152 624 48931
Images, clinical data, pathology, and 

genomic data. Images were obtained as 
part of routine care and are not acquired 
in a standardized manner

TCGA-LUSC Lung squamous cell 
carcinoma CT, PET, NM 37 74 279 36518

Images, clinical data, pathology, and 
genomic data. Images were obtained as 
part of routine care and are not acquired 
in a standardized manner

TCIA Lung Cancer Imaging Data sets: Descriptive features of all TCIA lung cancer image databases. Access is open to all databases except the NLST and NRG-1308 wherein access must be requested and permission granted. All imaging datafiles are DICOM format (62). PET indicates positron emission tomography.AAPM = American Association of Physicists in Medicine, IDRI = Image Database Resource Initiative, LIDC = The Lung Image Database Consor-tium, LUAD = Lung Adenocarcinoma, LUSC = Lung Squamous Cell Carcinoma, NLST = National Lung Screening Trial, QIN = Quantitative Imaging Network, RIDER = Reference Imaging Database to Evaluate Response, RTDOSE = RT Dose, RTPLAN = RT Plan, RTSTRUCT = radiotherapy struc-ture set, SPIE = Society of Photo-optical Instrumentation Engineers, TCGA = The Cancer Genome Atlas, TCIA = The Cancer Imaging Archive
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환자 단위의 큐레이션에 필요한 정보는 환자의 인구학적 속성과, 진단, 치료 경과, 그리고 임상
적 종착점에 관한 정보 등이 포함된다. 이와 같은 정보들은 향후 데이터를 사용하여 영상유전체
학, 방사선영상체학, 또는 인공지능 등을 통해 분석 결과를 산출할 때 최종 단계에서 임상적 유용
성 여부를 판단하는 결정적인 정보가 된다. 이를 저장하는 파일 형식으로는 엑셀에서 읽을 수 있
는 CSV 형식이 주로 활용되며, 변수들에 사용되는 용어들은 International Classification of Dis-
eases 10th Revision (ICD-10), International Classification of Diseases for Oncology-3rd edi-
tion (ICD-O-3), Systematized Nomenclature of Medicine Clinical Terms (SNOMED CT) 등과 
같은 표준 어휘집을 따르는 것이 권장된다(61-63). 검사 단위의 큐레이션에서는 환자 및 검사 고유
번호, 검사 차수, 검사 장비와 프로토콜 등을 기입한다. 이는 서로 다른 장비나 프로토콜로 얻은 검
사 데이터들 간에 혼동 요소가 개입하지 않도록 분류하는데 중요하게 사용될 수 있다. 병변 단위
의 큐레이션에서는 병변 설명, 위치, 병리확인 여부, 형태학적 특징 등을 상세한다. 병변의 위치로
는 중점의 화소 위치만을 지정하는 단순한 방법부터 경계 사각형(bounding box), 그리고 손으로 
그린 병변의 경계선의 위치 리스트를 기입하는 방법 등 다양한 방법이 사용된다. 병변의 형태학적 
특징을 기술하는 데는 RadLex와 같은 영상의학 어휘집을 따르는 것이 권장된다(64). 손으로 그린 
병변의 경계선 데이터를 저장하는 데는 DICOM의 RT STRUCT 형식을 사용하는 경우와 XML 형
식을 사용하는 경우 등이 통용된다. 

Table 6에 영상 빅데이터의 선구적 사례로 알려진 The Cancer Imaging Archive에서 폐암 CT 
분야의 데이터 세트 목록과 그 내역을 나열하였다. 다수의 데이터 세트는 병리 결과나 생존 기록 
등 임상 정보가 제공되고, 병변의 위치 또는 경계선 데이터가 있으며, 일부의 경우 유전자 발현 데
이터도 제공된다. 

 
미해결 이슈와 발전 방향

꾸준한 기술 개발과 제품경쟁의 결과 최근 유전체 데이터 획득 비용은 큰 부담 없는 수준으로 
내렸고, 이에 더하여 단백체, 대사체 등 다양한 오믹스 데이터가 비교적 용이하게 가용해지는 시
대가 눈앞으로 다가오고 있다. 영상유전체학은 이러한 데이터 의학 시대에 영상의학이 주요 파트
너로 자리 잡는데 필요한 핵심 역량이 될 수 것으로 기대된다. 각 연구기관에서 수집되고 분석되
었던 유전체-영상 짝의 데이터들이 취합되어 빅데이터로 구축된다면 보다 강력한 통계적 가치를 
지닌 영상 마커들이 수립되고, 현장 진료에도 중개될 수 있을 것이다. 

그러나 영상유전체학에서 개발되었던 영상특질들은 많은 경우에 전문가의 육안적 판단에 의존
한다는 한계점이 있다. 따라서 관찰자 바이어스가 개입될 개연성이 있어 객관성에 대한 이슈가 남
아있다. 또 아직까지 이를 대체할 만한 고도의 영상처리 기술 개발도 이루어지고 있지 않다. 현재
로서는 관찰자에게 일정한 훈련과정을 제공하고, 관찰자 내, 관찰자 간 재현성과 일치성을 평가하
는 등 품질관리 절차를 수립하는 것이 현실적인 해결책으로 보인다(65). 하지만 보다 고효율의 작
업을 해내고, 객관적 데이터 과학으로서의 면모를 갖추기 위해서 딥러닝 등 진보된 기술을 사용하
여 보다 객관화된 특질 추출방법이 개발되는 것이 필요하다.
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방사선영상체학에서는 관찰자의 개입을 줄이고 컴퓨터 알고리즘에 의한 작업이 주를 이루어 고
속, 대량의 데이터 추출이 가능하며 품질평가 절차도 비교적 잘 정립되어 있다. 그럼에도 불구하
고 현 단계에서 가용한 영상 특징들은 기초적이고 단순한 것들에 머물러 있다는 한계점이 있다. 
따라서 많은 수의 영상 특징이 가용함에도 불구하고 특이도가 높은 고성능 영상 특징이 발굴된 예
는 그다지 많지 않다. 또한 종래에 흔히 사용되는 텍스쳐를 비롯한 다수의 특징들은 영상 획득 프
로토콜과 저선량 잡음에 민감하고, 검사간의 변동성도 큰 것으로 보고되고 있어 이를 극복할 수 
있는 방법이 강구될 필요가 있다(66). 

이제까지 방사선영상체학에서는 종양 영상의 분석에 국한된 연구가 주를 이루었다. 이는 기술
적 절차가 비교적 단순하고 임상적 종착점의 정의도 분명하기 때문이었을 것이다. 향후에는 딥러
닝 기술을 통해 다수의 장기나 조직의 영상 분할이 용이하게 이루어질 것이 예상되는데, 이와 같
이 다수의 장기와 조직 성분으로부터 적절한 특징들을 추출하고 이를 지식 기반화하여 활용한다
면, 방사선영상체학은 영상의학의 연구와 발전에 광범위하게 활용될 수 있을 것이다. 

딥러닝 기술은 산업계에서 먼저 혁신적으로 발전되고 영상의학분야에 적용되는 양상을 보이고 
있다. 글로벌 IT 기업에서의 대단위 기술개발 투자가 이어지고 있기 때문에, 향후 의학영상에서도 
지금보다 발전된 수준의 기술들이 연이어 등장하게 될 것으로 전망된다. 그러나 딥러닝 기술이 지
닌 본질적인 한계도 지적되고 있다. 즉, 딥러닝 내부에서 이루어지는 추상적 특징 추출과 학습과
정을 외부에서 감시하거나 통제하는 것이 극히 어렵고 따라서 최종 출력 외에는 알 수 없는 블랙
박스로 간주된다는 문제이다. 이러한 불투명성은 딥러닝이 제시한 결과와 사용자가 판단한 결과
가 상충될 때 합의점을 도출하는 것을 어렵게 만들 수 있다. 인공지능 연구계에서는 딥러닝의 불
투명성을 극복하는 방안으로서, 설명 가능한 인공지능을 개발하려는 시도가 이루어지고 있어 앞
으로 귀추가 주목된다(67).

불투명성을 극복하는 또 다른 방향으로서 단순작업을 하는 딥러닝을 여러개 구성하여 파이프라
인으로 연결시켜 복잡한 기능을 수행시키는 것을 생각할 수 있다. 즉, 잡음저감용, 관심영역 지정
용, 영역분할용, 특징추출용, 특징분포 가시화용, 분류용 등 다수의 딥러닝이 단순한 작업을 수행
하게 하면 사용자가 중간산물의 적합성을 판단하기 용이해지고, 사용자와 딥러닝 간의 이해와 소
통도 가능할 수 있을 것이다.

고품질의 영상 빅데이터는 영상정보학 발전의 필수 영양분이라 할 것이다. 영상유전체학 연구
에서 고성능 영상표지자를 발굴하거나, 방사선영상체학에서 잘 검증된 모델을 개발하는데, 그리
고 실용 수준의 딥러닝을 훈련시키는데 있어서 잘 큐레이션된 빅데이터는 반드시 필요하다. 방사
선영상체학에서는 일반적으로 특징의 품질검증과 모델 훈련을 위해 특징 하나당 최소 10개의 데
이터가 필요한 것으로 알려져 있다(18). 좋은 특징 발굴을 위해서는 초기에 대량의 특징을 추출한 
뒤 정제 과정을 거치게 되므로, 많은 데이터의 큐레이션이 필요하게 된다. 영상의학 데이터의 큐
레이션 과정에는 큐레이션 정의서 작성, 의무기록 검토와 환자 선정, 검사의 적정성 평가, 관심영
역 지정, 기록된 큐레이션 데이터 검증 등 많은 노력이 소요되는데, 연구에 따르면 증례 당 3시간
이 소요된다고 한다(18). 따라서 큐레이션에 따라는 작업을 고효율화하려는 노력과 더불어, 큐레
이션 작업에 대한 적절한 보상 방안을 강구하는 것이 필요하겠다. 예를 들면 PACS와 electnonic 
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medical record을 연동하고 특화된 검색 조건을 마련하여, 연구 대상 후보를 추려내는 과정을 대
폭 간소화시키며, 사전에 PACS에 표지해 놓은 관심영역 데이터를 이용하여 큐레이션이 이루어 질 
수 있게 하는 ‘큐레이션 브로커’를 마련하여 활용할 수 있겠다. 또한 고품질 데이터의 생산 보고서
의 가치를 학회 차원에서 학술적 가치로 인정해주는 것을 생각해 볼 수 있을 것이다. 생산된 데이
터를 공동 활용하기 위해 학회 등 공신력 있는 단체에서 보관하고, 공동 연구 희망자의 요청에 따
라 공여하여 활용할 수 있게 하는 제도가 수립되면 생산 데이터의 공동 활용이 보다 활발해질 수 
있을 것이다. 

특이성이 높은 영상 특질을 객관성 있게 고속으로 추출하는 기술의 개발을 장려하는 것도 필요
하다. 질병 고유의 영상 특질을 재현성 있게 정량적으로 추출하는 기법은 영상정보학에서 데이터 
채굴의 강력한 도구가 될 것이고, 일상 진료에 있어서도 큰 도움이 될 것이다. 이를 위해 특질 추출
을 위한 챌린지 행사를 개최하여 개발자를 독려하거나, 기존 챌린지의 대회의 부속 행사로서 진행
하는 것도 생각해 볼 수 있다. 

발굴된 영상 특징 또는 영상 특질들의 유형을 코드화하는 것도 필요하다. 생물정보학계에서는 
개별 연구그룹에서 식별하여 보고한 유전자단위, 유전변이들을 검증하고 표준 코드명을 부여하는 
기반 작업을 훌륭하게 해냈기 때문에, 그 기반을 바탕으로 고도화된 생물정보학의 지식 축적이 가
능하였다. 마찬가지로, 보고된 영상 특징 또는 영상 특질들의 적절성을 평가하여 기준을 만족하
면, 표준 코드를 부여하는 것이 필요하겠다. RadLex와 같은 표준 어휘집의 사례를 참고하여 코드
집을 만들고, 최근 DICOM 표준의 일부로 인정된 Annotation and Image Markup 규격 등을 활
용하면 기존의 정보 인프라를 활용하여 효과적으로 정착시킬 수 있을 것으로 생각된다(68). 

일찍이 PACS의 태동기인 1980년대부터 ACR-NEMA 연합표준위원회에서는 DICOM 세부 표준
규격들의 제안을 접수, 평가하여 표준으로 추가하거나 삭제하는 등의 표준 유지관리 임무를 이어
옴으로써, 영상정보학의 토대가 된 PACS의 산업적 생산, 진료활용, 학술연구 등의 활동을 가능케 
하였다. 그로부터 30여 년이 지나 영상정보학은 데이터 과학으로서의 기틀을 정립하고 정밀 의학
의 발전과 실현의 일익을 담당하는 과제를 맞이하고 있다. 영상의학과 영상정보학계는 앞선 전통
의 자산과 경험을 활용하며, 전문성 높은 기 보유 인적 역량과 인프라 자산들을 활용함으로써 미
래의 새로운 지평을 개척해 나갈 수 있기를 기대한다. 
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영상정보학: 인공지능-빅데이터-데이터 과학 시대의 영상의학을 위한 새 지평
김   종   효1,2,3*

인공지능과 빅데이터가 만들어내는 4차 산업혁명의 흐름은 전 산업과 일상을 흔들고 있으며 
관련된 학문 영역의 지형은 빠르게 변하고 있다. 유전체 해독과 분석기술의 도입 이후 생물
학과 의학의 주류는 데이터 과학으로 전환되고 있다. 영상의학도 데이터 과학으로의 본격적
인 전환이 요구되는 시기에 놓여있다. 이 종설에서는 인공지능과 빅데이터 시대에 영상의학
의 미래 지평을 열고 발전을 견인할 기틀로서 영상정보학을 주목한다. 정보학의 한 갈래인 
영상정보학의 기본 개념을 소개하고, 영상정보학의 토대인 의료영상저장전송시스템과 의료
용 디지털 영상 및 통신 표준의 정보학적 특징을 짚어본다. 영상정보학의 주요 분야인 영상
유전체학과 방사선영상체학에 대해 기본개념과 차이점, 현황 등을 고찰한다. 인공지능의 기
본 개념을 이해하고 영상의학분야에서의 최근 적용 사례들을 살펴보고, 빅데이터의 성공적 
구축 요인과 구축 사례를 고찰한다. 끝으로 미해결 이슈들과 선결 과제들을 짚어보고 발전 
방향을 조망한다.
1서울대학교 의과대학 영상의학교실, 2서울대학교병원 영상의학과, 
3융합과학기술대학원 융합과학과


