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갑상선 결절 진단에서의 인공지능 적용

안정민 · 이명철

한국원자력의학원 원자력병원 이비인후-두경부외과

Application of Artificial Intelligence to Evaluate Thyroid Nodules
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ABSTRACT

The incidence of thyroid cancer has increased steeply worldwide over the past few decades. The diagnosis of thyroid 
nodule depends on ultrasonography and fine needle aspiration & cytology, relying mainly on the experience and effort 
of clinicians and pathologists. Besides, these diagnostic tests are prone to subjective interpretation and interobserver 
variabilities. Artificial intelligence (AI) is a technology used to extract and quantify key image information by simulating 
complex human cognitive functions. It broadly includes machine & deep learning and represents a potent method that 
may facilitate and help clinicians to identify and classify human pathologies. While the outcomes of validation studies 
have been varied, there are abundant researches showing that AI can perform equally as or better than some humans, 
particularly less experienced doctors. In thyroid field, AI is mostly being adopted to ultrasonographic and cyto/histo-
pathologic diagnosis of thyroid nodules. This review aims to provide an overview of the basic concepts of AI technologies 
and present the current status of application of AI to ultrasonographic and cyto/histo-pathological diagnosis of thyroid 
nodule.
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서론

갑상선 결절은 최근에 임상적으로 흔한 질환이 되고 있다. 

그중에서 갑상선암이 특히 관심을 끌고 있는데 이는 2020년 

기준 국내 암 발생율 1위일 정도로 많이 발생하고 있기 때문

이다. 세계적으로도 갑상선암 발생률이 급격하게 증가하고 있

다.1–3)  

갑상선암은 예후가 좋고 진행이 느리다고 알려져 있지만 진

행되거나 공격적인 갑상선 유두암의 발생률과 그에 따른 사망

률이 조금씩 늘고 있어, 조기에 정확하게 진단하고 위험도를 

분류하여 치료하는 것이 중요하다.4)

갑상선암의 진단에 반드시 필요한 것은 초음파 검사와 세

침흡인검사이다.5) 갑상선 초음파는 실시간으로 보면서 진단

을 할 수 있고, 비침습적이라는 장점은 있지만, 영상 자체에 

노이즈가 많고, 경험이 많지 않은 임상의가 검사했을 때 진단

이 다소 주관적일 수 있으며, 검사자 간 진단의 불일치가 있을 
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수 있다는 것이 단점이다.6) 이러한 단점을 보완하고자 갑상선 

영상 보고 데이터 시스템(thyroid imaging reporting and 

data system, TI-RADS)을 도입하여 진단에 도움을 받고 있

긴 하지만 이 역시 임상의의 경험과 지식에 의존하기 때문에 

소모적이고 의사 간 진단의 불일치는 여전히 문제이다.7) 

세침흡인검사는 수술 전 반드시 시행해야 하는 검사이다. 

이 검사는 베데스다 시스템(the Bethesda System for re-

porting thyroid cytopathology)을 통해 6가지 진단 카테고

리로 분류된다.8) 이 또한 교육과 훈련이 잘 된 병리의사의 수

작업이 필요하기 때문에 갑상선 초음파 검사와 비슷한 문제가 

있다.

이런 문제점들(의사 의존, 진단의 불일치 등)을 해결하고자 

기계학습을 통한 컴퓨터 지원 진단 시스템(computer-aided 

diagnosis system)들이 많이 개발되어 사용되고 있다.9–11) 특

히 의학연구의 새로운 분야로 방사선 정보학(radiomics)이 부

각되면서 이러한 의학 영상의 양적 분석이 인공지능(artificial 

intelligence, AI)의 발전과 더불어 더욱 가속화되고 있다.12) 

인공지능은 인간의 상호작용을 흉내내기 위한 기술들의 집

합체이다. 어떤 작업들에서는 인간의 지각력(perception)을 

능가하기도 한다.13) 이는 인공지능이 영상에서 복잡하고 비선

형적 관계를 동시다발적으로 쉽게 확인하고 모델링할 수 있기 

때문이다. 이러한 인공지능 분류기(classifier)가 갑상선 결절

을 정성적으로 분석하는 데 있어 방사선과나 병리학과 의사와 

비견할 만한 성능을 최근에 보여주고 있다.6,14,15) 뿐만 아니라, 

인공지능은 주요 이미지 정보를 추출하고 정량화하여 이미지 

진단을 주관적인 정성적 작업에서 객관적인 정량적 분석으로 

전환할 수도 있다.

본 종설에서 저자는 인공지능에 대해서 간단히 리뷰하고, 

이러한 인공지능이 갑상선 질환에서 어떻게 활용되고 있는지 

소개하려 한다.

본론

인공지능은 1950년대에 인간의 인지능력을 필요로 하는 일

을 수행하기 위한 수학적인 알고리즘을 연구하는 컴퓨터 과

학의 한 분야로 시작되었고, 최근 급격하게 성장하고 있다. 이

는 컴퓨터 하드웨어, 소프트웨어의 발전과 데이터셋이 기하급

수적으로 늘어나고 있기 때문이다. 의학 영역에서도 진단, 예

후 예측, 영상 진단 등으로 적용이 확대되고 있다. 전반적으로 

봤을 때 인공지능은 기계학습(machine learning)과 딥러닝

(deep learning)을 포함하는데 딥러닝이 기계학습의 하위개

념이다(Fig. 1).  

기계학습

기계학습은 인공지능의 한 분야로 1959년 Arthur Samuel

에 의해 처음 명명되었다.16) 이는 샘플 데이터를 학습해서 새

로운 결과를 예측하는 데 사용되는데, 특히 의학 영상 분석 분

야에서 컴퓨터 지원 진단(computer-aided diagnosis)과 방

사선 진단학의 주축이 된다. 사용하는 알고리즘에 따라 크게 

지도(supervised)와 비지도(unsupervised) 학습 방법으로 나

뉘게 되며, 지도 학습에서는 출력물(output)이 분류되어 있는

(labeled) 데이터를 가지고 학습을 시키게 된다. 예를 들어 갑

상선 결절의 양성, 악성 유무를 예측할 수 있는 모델을 만들

려고 하면 많은 초음파 영상과 이에 1:1로 대응하는 영상의학

과 의사의 소견, 세침흡인검사 결과, 최종 수술 조직검사 결과 

등을 매칭해서 데이터로 쓰게 된다. 반면에 비지도 학습에서

는 출력물이 분류되어 있지 않은 데이터를 학습하게 된다. 이 

학습방법에서는 소프트웨어가 입력물(input)을 비슷한 특성

을 가진 것들끼리 집단을 만들게 되는데, 분류된 데이터가 부

족할 때나 분류된 데이터를 학습하기 전에 분류모델을 전-학

습(pre-training)하는 데 활용된다. 의료영상분석에는 지도 

학습이 비지도 학습보다는 자주 사용된다.17) 기계학습에서 전

형적인 특징(feature) 기반의 지도 학습 알고리즘으로는 로지

스틱 회귀(logistic regression), 서포트 벡터 머신(support 

vector machine), 랜덤 포레스트(random forests), 신경망

(neural networks) 등이 있다.18) 

Fig. 1. Figure showing the relationship among artificial intelligence, 
machine learning and deep learning.
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딥러닝

딥러닝은 인간의 신경계 구조를 흉내 낸 인공신경망(artifi-

cial neural networks)을 통해 발전한 기계학습의 세부 방법

론 중 하나이다.18) 인공신경망은 입력 계층(input layer), 은

닉 계층(hidden layer), 출력 계층(output layer)으로 구분되

고, 이 계층들은 노드(node)로 구성되어 있는데, 각 노드들은 

인간 뇌에서의 뉴런처럼 서로 연결되어 있다. 정보가 디지털 

포맷으로 변환되어 입력 계층으로 들어가면 은닉 계층의 노

드로 넘어가고 각각의 노드에서 가중치가 곱해지는데, 이 결

과가 역치보다 높으면 다음 노드로 넘어가게 된다. 이런 식으

로 은닉 계층의 노드들을 통과하면 최종적으로 출력 계층으로 

넘어 가서 결과값이 도출되게 된다. 처음에는 가중치와 역치

가 무작위로 정해지는데, 출력 계층의 값이 최종 정답(ground 

truth)에 가까워지도록 반복적으로 가중치와 역치가 조정되는 

과정이 사람이 경험에서 지식을 얻는 과정과 흡사하다. 단순 

기계학습과는 달리 딥러닝은 어떤 모델을 개발하기 위해 인간

의 조정 또는 간섭 없이 입력 데이터에서 특징(feature)을 뽑

아낼 수 있다. 여러 가지 딥러닝 구조들이 개발되어 있지만 음

성 인식이나 이미지 인식, 특히 의학 영상 이미지 처리에는 합

성곱 신경망(convolutional neural network)이 주로 사용된

다.19)

갑상선 질환에서의 인공지능 적용

갑상선 질환에서의 인공지능 적용은 주로 갑상선 결절의 양

성, 악성 여부를 예측하는 데 집중되어 있다. 갑상선 결절의 

주요 진단 방법인 갑상선 초음파에서 결절의 양상에 따른 악

성 여부와 병리조직검사 결과 예측이 가장 많은 연구가 되고 

있고, 세침흡인검사와 수술조직검사의 특징을 통한 결절의 종

류와 악성 여부 판별 또한 활발히 연구되고 있다. 이러한 연구

들은 영상의학과와 갑상선 초음파를 수행하는 임상과들, 그리

고 병리과 의사들의 영상분석과 진단을 돕거나 대체하기 위해 

진행되고 있는데 의사를 대체하는 것은 아직 불가능한 상태이

고, 어느 정도 도움이 될 인공지능은 개발이 되어 있다.

갑상선 결절의 진단을 위한 초음파 검사에서의 인공지능 적용

고형 성분의 저에코 결절이 불규칙 경계나 고에코 점

(punctate echogenic foci), 또는 비-평행(non-parallel) 모

양을 갖고 있다면 암일 가능성이 있다. 하지만 이러한 갑상선 

소견은 초음파를 수행하는 의사의 주관적인 판단이 들어가기 

때문에 갑상선 암을 확실히 진단하거나 제외하지는 못하며 의

사들 간의 불일치가 문제가 되는 경우가 많다.6) 이러한 점을 

보완하고자 갑상선 초음파 판독의 가이드라인 격인 TI-RADS

를 도입하였지만 이 또한 비슷한 한계가 있다. 다행히도, 최근 

컴퓨터 하드웨어, 소프트웨어의 눈부신 발전과 빠른 속도로 

늘어나는 데이터셋을 바탕으로, 인공지능을 활용한 갑상선 초

음파는 의사들 간의 소견 및 진단 면에서의 불일치 해소, 의사

들의 노동시간 절약 및 피로도 감소, 경험이 적은 의사들의 진

단의 보조수단 등을 목적으로 많은 발전을 보여주고 있다. 

지금까지 개발된 대부분의 갑상선 초음파에서의 인공지능

은 갑상선 결절이 암인지 양성인지 분류하는 데 초점을 맞추

고 있다.20–25) 이러한 연구들의 결과는 대부분이 방사선과 의사

의 진단을 기준으로 하고 있고, 수술 후 조직검사결과를 기준

으로 학습을 시킨 연구도 있다.26) 기계학습과 딥러닝의 결과를 

비교한 논문은 거의 없지만 대체적으로 특이도와 정확도 면에

서 딥러닝의 결과가 좋은데, 이것은 딥러닝이 보다 복잡한 패

턴까지 인식할 수 있기 때문이라고 생각된다. 몇몇 연구에서

는 딥러닝의 정확도가 방사선과 의사의 그것만큼 높다고 보여

주기도 하고, 경험이 적은 방사선과 의사가 딥러닝을 활용했

을 때 경험 많은 방사선과 의사만큼 결과를 보여줄 수 있다는 

보고도 있다(Table 1).17,25)

이러한 많은 연구들을 바탕으로 인공지능을 이용한 갑상

선 초음파 결절 판독 시스템이 미국 FDA(Food and Drug 

Administration)에 현재 기준으로 4가지 시스템이 승인되

어 있다.27) 이들은 갑상선 결절에 경험이 있는 운용자가 영상

을 지정해서 소프트웨어에 넣어줘야 하기 때문에 반자동 방

식이다. 첫 번째로, AmCAD-UT(AmCAD Biomed, Taipei, 

Taiwan)는 2018년도에 FDA 승인 받은 윈도우 기반 소프트

웨어이다. 이 시스템에서는 임상의가 대표적인 초음파 이미지

를 지정해줘야 하는데, 이후 소프트웨어가 관심영역(region 

of interest)을 그려주고 패턴인식과 정량화를 통해 특징을 

분석해서 악성 위험도를 제공한다. 이 소프트웨어를 이용한 

한 연구는 민감도 87%, 특이도 91.2%, 양성 예측도 90.5%, 

음성 예측도 90.9%를 보여주고 있다.28) S-Detect 1 and 

2(Samsung Medison, Seoul, Korea)는 2018년도에 FDA 

승인을 받았고, 현재까지 가장 활발히 임상에 활용되고 있다. 

다른 시스템들과 비슷하게 결절을 중심으로 관심영역을 그려

주면 S-Detect가 결절의 경계를 그리고, 성분, 에코, 형태, 경

계, 그리고 석회화 등의 특징들을 평가해서 결절을 분류해 준

다. S-Detect를 이용한 한 연구에서 218개의 수술조직검사

결과가 확인된 갑상선 결절을 분류하였는데 민감도와 특이도

가 81.4%와 68.2%였고, 숙련된 방사선과 의사인 경우 84.9%

와 96.2%로 특이도는 다소 떨어졌으나 민감도는 방사선과 의
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사와 비슷한 수준을 보였다.29) Koios DS(Koios Medical, 

Chicago, IL, USA)는 웹 어플리케이션이다. 사용자가 그린 

관심영역이 서버로 보내지면 분류해서 결과를 보내준다. 이 

소프트웨어는 ACR(American College of Radiology) TI-

RADS에서의 기준인 갑상선 초음파에서의 결절의 성분, 에코, 

모양, 경계, 석회화를 딥러닝을 통해 분류하여 위험도 분류를 

해준다. MEDO-Thyroid(Exo, Santa Clara, CA, USA)는 클

라우드 기반의 서비스로, 갑상선과 그 안의 결절의 크기와 부

피를 측정해 주고, ACR TI-RADS 분류도 제공해 준다.

갑상선 결절의 진단을 위한 세침흡인검사에서의 인공지능 적용

세침흡인 검사는 갑상선결절을 평가할 때 초음파 검사와 더

불어 가장 중요한 진단 기법이다. 이는 베데스다 시스템을 통

해서 최종 진단이 암일 확률에 따라 6단계로 분류된다. 인공지

능을 이용한 다양한 연구가 있는데, 기계 모델과 병리과 의사

의 악성과 양성 분류 결과를 비교하는 다양한 연구에서 정확

도가 상당히 높게 나오고 있다.8,30,31) Sanya 등은 핵의 모양과 

세포들의 유두상 구조를 딥러닝을 통해 학습시켜 갑상선 유두

암을 갑상선종, 여포종양, 림프세포성 갑상선염과 구분하는데 

민감도 90.5%, 특이도 83.3%, 양성예측도 63.3%, 음성예측

도 96.5%, 그리고 정확도 85.1%로 보고하였다.30)

갑상선 결절의 진단을 위한 조직병리검사에서의 인공지능 적용

초음파 검사와 세침흡인검사 결과에 따라서 수술하게 되는 

경우 수술 검체를 병리과 의사가 정확히 진단 내리는 것이 중

요하다. 종양의 크기, 병리 타입, 그리고 악성도 등이 임상의

사에게 정확히 전달되어야만 이후 치료 방침을 알맞게 결정할 

수 있기 때문이다. 특히 여포성 병변인 경우 조직병리검사가 

복잡하고 어려워서 인공지능을 활용하려는 시도가 많이 이루

어지고 있다.15) Wang 등은 여포선종, 여포암종과 정상 조직

을 핵의 크기와 염색질의 농도에 따라서 분류하였고, Ozolek 

등도 9가지의 핵의 형태학적 특징으로 여포선종, 여포암, 여

포 변이 유두상암, 결절성 갑상선종, 그리고 광범위 침습 여포

상암을 딥러닝을 통해 거의 완벽하게 분류하였다.32,33) 이외에

도 여포상 변이 유두암의 세부 분류, noninvasive follicular 

thyroid neoplasm with papillary like nuclear feature 등

의 진단에도 인공지능이 활용되고 있다.34)

결론

인공지능은 갑상선 영역에서 갑상선 결절의 초음파, 세침흡

인검사와 병리조직검사 등에 활용되고 있다. 현재까지 발표된 

연구에서는 대부분 고유의 알고리즘을 사용하기 때문에 성적

이 각각 다르지만, 컴퓨팅 파워와 소프트웨어의 비약적인 발

전으로 조만간 인간의 그것에 필적할 만한 결과를 보여줄 것

이다. 인공지능을 적용할 때 결과의 완성도도 중요하지만, 편

의성도 중요해서 장래에는 인공지능 어플리케이션이 모든 갑

상선 초음파 장비에 설치가 되고, 환자의 초음파 영상을 찍으

면 실시간으로 갑상선 결절의 분류와 그에 상응하는 가이드라

인에 맞는 치료나 관리 방법을 알려주는 식으로 개발될 것으

로 보인다. 이는 갑상선 질환을 보는 임상의들의 시간과 노력

을 많이 절감해 줄 것이고, 결국에는 환자들에게 이득이 돌아

가게 될 것이므로, 현대를 살아가는 의사들은 인공지능에 관

심을 가지고, 적극적으로 활용하고자 노력을 해야 한다.

Acknowledgements

Not applicable.

Funding Information

Not applicable.

Conflicts of Interest 

No potential conflict of interest relevant to this article was 
reported.

Table 1. Summary of artificial intelligence studies on ultrasound features identifying benign and malignant thyroid nodules

Study Patients Method Accuracy (%) Sensitivity (%) Specificity (%)
Zhao et al.20) 106 ML/SVM 82 91 78
Zhang et al.22) 826 ML/SVM 83 86.1 82.7
Park et al.21) 286 ML/SVM 75.9 90.4 58.8
Ko et al.25) 519 DL/CNN 87.3 90 82
Wu et al.24) 1,396 DL/CNN 82 85 78
Kim et al.23) 757 DL/CNN 85.1 81.8 86.1

ML: machine learning, SVM: support vector machine, DL: deep learning, CNN: convolutional neural network.
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