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I. 서론

“몸이 10냥이면 눈은 9냥이다”라는 옛 속담이 있다. 인지과학이나 생명과학 분야에서는 사람이 

감각기관을 통해 획득하는 정보량의 60~70%는 시각을 통해 이루어진다고 한다. 이는 사람의 신체 

중에 눈이 그만큼 중요하다는 의미를 전하고 있다. 인체를 구성하는 조직 중에서 이렇게 중요한 

부분을 차지하는 눈과 관련된 연구는 안과 질환을 중심으로 많은 발전이 있었고, 현재 또한 활발한 

연구를 진행하고 있다.

2006년 진행한 메타 분석 연구에 따르면, 미국에서 각종 질병에 의해 발생된 실명으로 인한 

인공지능을 이용한 안저영상 판독 기술 동향

* 본 내용은 조현성 책임연구원(042-860-6734, hsc@etri.re.kr)에게 문의하시기 바랍니다.

(a) 안저카메라

<자료> ㈜한국탑콘 홈페이지 제공

(b) 안저영상

<자료> 건양대학교병원 제공

[그림 1] 안저카메라와 안저영상
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경제적 손실은 연간 35억 달러에 이른다고 추정하고 있다[1],[2]. 아일랜드에서는 2010년 총 

12,995명이 실명되었고, 이로 인한 직접 경제 손실이 2억 7,700만 유로(€)에 이르렀으며, 8억 

900만 유로의 간접 경제 손실이 발생했다고 보고하고 있다[3]. 이처럼 눈과 관련된 질병으로 인한 

사회 경제적 손실을 줄이고, 환자의 건강상태를 증진하기 위해서는 관련 질환의 예방과 조기진단이 

매우 중요하다.

눈과 관련된 다양한 연구 중에 최근 가장 주목받고 있는 것이 바로 안저영상이다. 안저영상은 

비침습적으로 간편하고 저렴하게 인체의 혈관, 신경, 망막 등의 상태를 측정하고 관찰할 수 있는 

특징이 있다. 이러한 특징 때문에 안과에서는 다양한 안과 질환 진단을 위해 안저영상을 활용하고 

있다.

[그림 1 (b)]와 같이 안저카메라로 촬영한 안저영상에서는 망막에 분포하고 있는 혈관, 망막신경

섬유층, 황반, 시신경유두 등을 관찰할 수 있으며, 촬영한 결과를 통해 해부학적 조직의 특징을 

면밀히 분석하여 질환 여부를 판단하는 유용한 자료로 사용하고 있다.

안저영상을 판독하는 데 있어서 현실적인 문제는 미세한 병변을 정밀하게 판독하기 위해서는 

고도의 숙련된 전문의가 필요한데, 검사 수요대비 안저영상 판독 전문의의 공급이 턱없이 부족하므

로 검사 결과의 판독에 많은 어려움이 있다. 특히, 당뇨, 고혈압과 같은 만성질환 환자의 경우 내과 

또는 가정의학과와 별개로 안과 분야를 전문적으로 검사하는 과정을 거쳐야 하는 번거로움이 있어 

많은 불편함이 있다.

다른 한편으로는 충분한 전문성과 경험을 보유한 안과 전문의 사이에서도 안저영상의 판독 일치

율에 많은 차이가 있다는 결과도 보고되고 있기에, 최근 판독의 정밀성과 일관성을 위해 인공지능 

기술을 도입하고자 하는 시도가 많이 발표되고 있다. 특히, 미국과 같이 의료 접근성이 열악한 국가

에서는 인공지능을 접목한 안저영상 판독은 원격의료를 통해 서비스할 수 있는 장점 때문에 인공지

능 기술을 안저영상 판독에 활용하는 분야가 특별히 주목받고 있다.

본 고에서는 망막을 촬영하여 획득한 안저영상(Fundus Image, Fundus Photography)을 바탕

으로 인공지능 기술을 적용한 연구 동향을 살펴본다. 특히, 주요 실명 유발 질환인 당뇨성망막병증과 

녹내장에 관련된 주제는 심도 있게 관련 기술을 살펴보며, 이 두 가지 안과 질환 이외에도 앞으로 

관심을 가지고 접근해야 할 대상인 황반변성, 심혈관계 질환, 치매 등을 안저영상과 인공지능을 

이용해 진단하는 주제도 역시 살펴본다.
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II. 인공지능을 이용한 안저영상 판독 사례

1. 당뇨성망막병증 판독 사례

가. 당뇨성망막병증 개요

당뇨성망막병증(diabetic retinopathy)은 만성질환인 당뇨병의 유병 기간이 길어진 환자의 경우 

망막에 존재하는 혈관에서 문제가 발생하고, 이에 따른 출혈과 출혈에 동반되는 부작용으로 인해 

망막 조직의 변성이 발생하여 생기는 질병이다. 이러한 변화의 결과를 관찰할 수 있는 병변으로는 

소동맥류, 출혈, 황반부종 등이 있으며, 황반 부위의 침범 정도에 따라 시력에 중대한 영향을 주기도 

하고, 실명에 이르기도 한다. 당뇨성망막병증에 대한 35개의 기존 연구를 메타 분석한 연구에 따르

면, 당뇨성망막병증의 유병률은 34.6%, 증식성 당뇨성망막병증은 6.96%에 이른다고 보고하고 있

다[4],[5].

당뇨성망막병증의 초기에는 비증식성 망막병증으로 시작하며, 국소적 출혈 또는 삼출물 등을 망

막에서 관찰할 수 있고, 시력 저하 역시 심각한 수준이 아니다. 그러나, 비증식성 망막병증의 기간이 

오래됨에 따라 증식성 망막병증으로 이행하고, 망막에 새로운 혈관이 생기면서 새롭게 생성된 혈관

은 혈관 벽이 약하기 때문에 쉽게 파열되고, 이에 따른 추가적인 부작용들이 나타나 급격한 시력 

저하나 실명에 이르게 된다.

당뇨성망막병증의 경우, 대부분 환자는 통증을 자각하지 못하며, 질환이 상당 수준 이상으로 진행

이 되었을 시점에 시력 감퇴 등의 자각증상을 인지하여 병원에 찾아오는 경우가 많아서 초기 진단에 

실패하는 경우가 종종 발생한다. 안저검사를 받더라도, 미세한 병변의 경우 판독 과정에서 놓치고 

지나치기 쉬우므로 조기진단에 실패하는 사례도 있다.

나. Kaggle 사례

안저영상 판독에 최초의 인공지능 기술을 도입한 사례로, 세간의 관심을 불러 일으킨 배경에는 

2015년 2월부터 7월까지 진행한 Kaggle의 “Diabetic Retinopathy Detection” 대회의 공헌이 

크다고 할 수 있다[6]. 이 대회는 5개 등급으로 레이블링된 안저영상을 참여자에게 제공하여 판독 

모델을 학습할 수 있게 하였으며, 팀별로 학습한 모델을 가지고 레이블을 부여하지 않은 테스트 

데이터를 판독한 결과를 제출하여 quadratic weighted kappa 방식으로 예측 결과를 평가받아 

순위를 정하였다. 이 대회에서는 레이블(기계학습 대상 클래스)을 정상, 경미한 당뇨성망막병증, 

중증 당뇨성망막병증, 심각한 당뇨성망막병증, 증식성 당뇨성망막병증의 총 5개의 범주로 정의하였
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다. 결과 평가 방법을 quadratic weighted kappa로 한 이유를 추정해 보면, 제시한 5개의 클래스 

레이블이 순서의 의미를 내포하고 있으므로, 예측 모델이 정상을 초기 질병으로 오판한 결과보다는 

정상을 중증 또는 심각한 상태의 병증으로 예측한 것에 대해서 더 많은 벌점을 적용하는 방식이 

현장에서 사용하는데 더 합리적이라는 이유일 것이다. 661개 팀이 총상금 10만 달러를 두고 각축을 

벌였으며, 이 대회에서 Min-Pooling 팀이 0.84957(quadratic weighted kappa score)의 점수

로 1등을 차지하였다. Min-Pooling 팀이 사용한 모델 학습 방법은 여러 개의 심층신경망을 개별적

으로 학습하고, 이 결과를 앙상블하는 방법을 사용하였다.

다. 구글 사례

Kaggle의 “Diabetic Retinopathy Detection” 대회가 끝난 이후, 세계적인 의학 저널인 JAMA, 

Ophthalmology, Nature 등에서 당뇨성망막병증의 진단을 위해 딥러닝을 활용한 수많은 연구 결

과들이 발표되었다[7]-[9],[13]. 당뇨성망막병증을 판독하기 위해 딥러닝을 적용한 연구 결과를 의

학 전문 저널에 최초로 발표한 사례는 2016년 구글이 JAMA에 게재한 연구 논문이다[7]. 논문에서 

제시한 성능은 AUC 0.99 수준으로, 전문 안과의사의 실력과 버금가는 수준이었다. 

구글은 심층신경망(Convolutional Neural Network: CNN)의 하나인 InceptionV3에 12만 여

장의 안저영상을 입력하여 기계학습을 하였고, 학습한 모델은 EyePACS-1[10] 데이터 8,788장과 

Messidor-2[11] 데이터 1,745장을 가지고 성능을 테스트하였다. 구글이 발표한 논문에서는 영상

의 품질과 레이블링 품질에 대해서 상세한 자료를 제공하고 있다.

그러나, EyePACS-1 데이터베이스에서는 학습과 테스트 모두에서 데이터 표본을 뽑은 것으로 

나와 있는데, 이때 상호 중복이 없이 표본을 뽑았다는 언급이 없는 것이 아쉬운 점이다. 또한, 테스트 

데이터의 구성에서 정상과 질병의 분포 편차가 크다는 점도 성능평가 결과의 해석에서 고려할 사항

<자료> Google, Google AI Blog, Deep Learning for Detection of Diabetic Eye Disease, 2016-11-29

[그림 2] 정상 안저영상과 당뇨성망막병증 안저영상



ICT신기술

정보통신기술진흥센터 21 

으로 보인다.

라. IDx-DR 사례

2018년 4월 미국의 IDx사는 자사가 개발하고 출시한 세계 최초 인공지능 의사가 FDA 승인을 

받았다는 뉴스를 발표하였다[12]. IDx사에서 승인받은 제품은 IDx-DR이라는 인공지능 시스템인

데, 안저영상을 가지고 당뇨성망막병증을 선별검사하는 인공지능 시스템이다.

이전에도 의료영상 판독을 위해 인공지능 기술을 사용해서 FDA 승인을 받은 몇몇 사례가 있었다. 

이전의 사례는 임상의사결정시스템(Clinical Decision Support System: CDSS)의 관점에서 접근

한 허가사항이지만, IDx의 FDA 승인은 인공지능 시스템 독자적으로 최종 판독 결론을 도출한다는 

점에서 차이가 있다. 이러한 차이를 IDx에서는 언론홍보뿐만 아니라 Nature와 같은 유력 학술저널

에 기고하는 방식 등으로 홍보에 열을 올리고 있다[9],[12]-[14].

IDx-DR 시스템은 900명의 당뇨 환자를 대상으로 촬영한 망막 사진을 가지고 임상 시험을 진행

했고, 성능은 민감도 87.4%, 특이도 89.5%로 보였으며, 촬영 장비는 Topcon NW400에 국한한 

제한점이 존재한다[9].

2. 녹내장 사례

가. 녹내장 개요

녹내장(Glaucoma)은 신경절세포(Retinal Ganglion Cell: RGC)와 그 축삭(Axon)이 손상됨으

로써 실명에 이르는 질병이다[15],[16]. 녹내장은 만성적이고, 비가역적으로 진행하는 특성 때문에 

<자료> IDx, Press Release: IDx and Topcon sign exclusive AI platform agreement for the U.S. market, 2018. 10. 23.

[그림 3] IDx의 당뇨성망막병증 판독을 위한 AI 적용 제품
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조기에 발견한 녹내장은 치료제 또는 수술을 통해 진행을 늦출 수 있고, 치료 효과 역시 좋은 편이다. 

하지만, 질환의 특성상 말기 단계까지 환자가 뚜렷하게 느낄 수 있는 시야 결손이나 시력 저하와 

같은 주관적인 증상이 없는 경우가 많다. 또한, 진행 단계가 심한 녹내장의 경우 치료 예후가 나빠서, 

검진을 통한 조기 발견이 중요하다.

최근 인구 조사에 근거한 50건의 글로벌 메타 분석에 따르면, 전 세계적으로 40세부터 80세까지

의 녹내장 유병률은 약 6,430만 명에 해당하는 3.5%로 보고되고 있다. 인구 증가 및 고령화로 

인해 이 수치는 2040년까지 1억 2,200만 명으로 증가할 것으로 예상되고 있다[15]. 특히, 싱가포

르 중국인의 경우 약 85%, 미국 흑인 인구의 경우 같은 비율, 미국의 경우 전체 비율의 50%까지도 

조기 진단이 어려운 상황이다[17].

국내 역학조사 연구에 따르면 국내 녹내장 유병율은 전 국민의 2~4%(약 240만 명)에 이르며, 

인구 고령화에 따른 유병률은 지속적으로 증가 추세에 있다고 한다[18],[19].

녹내장으로 인한 시력 손실의 대부분은 조기 발견과 이를 통한 적절한 치료를 통해 예방할 수 

있으나, 대다수의 녹내장 환자의 조기진단에 실패하고 있다. 그 이유는 녹내장의 질환 특성상 질병의 

진행 단계에서 중심 시력이 영향을 받는 만성 녹내장 단계에 이르기까지 대부분 환자가 자각증상을 

느끼지 못하기 때문이다[20]. 녹내장 조기 진단의 또 다른 어려움으로는 간편하고 저렴한 검진 방법

인 안저촬영 결과의 판독에 있어서 고도의 전문성과 경험이 필요하기 때문이다. 이러한 현상은 녹내

장이 초기 단계에서 후기 단계로 진행됨에 따라 치료비가 4배 이상 증가하여 상당한 재정적 부담을 

초래하고, 또한 녹내장 말기에 이루어지는 치료 역시 그 예후가 초기 단계부터 치료하는 것보다 

상대적으로 좋지 않은 결과를 보인다[21]. 

나. 중국 Zhongshan 안과센터 사례

2018년 세계적 권위를 가지고 있는 미국 안과학회 저널인 Ophthalmology에 중국의 Zhongshan 

안과센터가 딥러닝을 이용한 녹내장 판독 연구 결과를 발표하였다[22]. 중국 연구팀에서는 3만 

1,000여 장의 안저영상으로 딥러닝 모델을 학습하였고, 8,000장의 안저영상을 가지고 성능을 시험

하였다.

중국 연구팀에서 개발한 녹내장 판독 딥러닝 모델의 성능은 AUC 0.986 수준으로 매우 높았고, 

민감도는 95.6%, 특이도는 92.0%를 보였다. 이 연구에서는 InceptionV3를 딥러닝 기본 모델로 

사용하였다. 녹내장을 위한 데이터 레이블은 LabelMe라는 조직에서 보유한 7만 여장의 안저영상에 

대해서 21명의 훈련받은 안과의사를 동원하여 녹내장 의심과 정상으로 분류하고 영상마다 레이블을 

정의하였다.
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중국 Zhongshan 안과센터의 연구 결과를 면밀히 살펴보면, 몇 가지 제약사항이 존재함을 알 

수 있다. 먼저, 성능시험을 위한 테스트 데이터의 분포가 정상이 75%를 차지하고 녹내장 의심이 

25%를 차지하고 있는 아쉬움이 있다. 기계학습을 위한 데이터의 클래스 분포는 연구자의 의도에 

따라 어떻게 구성해도 큰 문제가 없어 보이나, 성능시험을 위해서는 정상과 비정상의 분포 균형이 

맞추어진 구성으로 성능평가 결과를 보여주는 것이 좀 더 객관적인 결과 해석을 할 수 있다고 생각한

다. 데이터의 레이블링 관점에서도 녹내장 의심 수준의 평가로 이루어진 아쉬움이 있다. 녹내장의 

확진은 안저영상 하나만으로는 불가능하고, 시야검사와 기타 검사 데이터를 종합하여 최종 진단을 

내리는 것이 학계의 정설이다. 이러한 점에서 중국 연구팀의 레이블링 결과는 말 그대로 녹내장이 

의심되는 수준의 레이블링을 하였기 때문에 실전에서 효과성이 어느 정도 수준일지는 별개의 임상 

시험을 통해 확인해 볼 필요가 있다.

다. 기타 녹내장 판독 사례

안저영상에 딥러닝을 적용하여 녹내장을 판독한 사례로는 일본의 Shibata 연구팀의 결과와[23] 

A

B

<자료> https://doi.org/10.1016/j.ophtha.2018.01.023, Ophthalmology, Vol. 125, Issue 8, August 2018, Page 1,200.

[그림 4] 중국 Zhongshan 안과센터의 녹내장 판독을 위한 딥러닝 적용 사례
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호주의 Liu 연구팀에서 발표한 결과가[24] 있다. 일본 Shibata 연구팀의 경우 3,000여 장이라는 

상대적으로 작은 규모의 학습 데이터를 사용했으며, 주요 특징으로는 테스트를 위해 OCT라는 별도

의 검사 결과를 바탕으로 엄밀한 검증을 거친 데이터로 성능평가를 진행했다는 점이다. 일본 연구팀

에서는 ResNet을 바탕으로 딥러닝을 진행했고, SVM과 Randomforest의 학습 결과와 비교한 

결과를 제시하고 있다[23].

호주 연구팀 역시 상대적으로 작은 규모의 4,394장의 안저영상을 가지고 ResNet50 모델을 

사용해서 녹내장을 판독하는 연구를 진행했다. 호주 연구팀에서 전체 연상의 80%를 학습에 사용하

고 나머지 20%를 성능평가에 사용했다. 호주 연구팀에서 제시한 성능은 민감도 89.3%, 특이도 

97.1%, AUC 0.97이다. 호주 연구팀의 연구에서 특기할 만한 사항은 안저영상에서 시신경유두 

부분이 녹내장성인지 아닌지를 판독하는 목적으로 이루어졌다는 것이다. 녹내장에서 시신경유두 

부분만으로 질환 여부를 판독하는 것에는 상당히 많은 한계점이 있다[24].

3. 기타 질환 사례

안저영상을 가지고 주요 안과질환인 당뇨성망막병증과 녹내장 이외에도 나이관련 황반변성, 심혈

관계 질환, 치매까지도 진단하는 연구 결과가 속속 발표되고 있다. 앞서 언급한 바와 같이 안저영상

으로 혈관과 신경조직까지 관찰할 수 있기 때문에 안과 이외의 질병으로 생성되는 병변의 특징을 

딥러닝으로 검출하여 진단에 활용하고자 하는 시도는 충분히 의미 있는 접근이라 할 수 있다.

나이관련 황반변성은 백내장, 녹내장과 함께 WHO에서 정의한 3대 실명 질환 중의 하나이다. 

안저영상과 딥러닝을 결합하여 나이관련 황반변성 위험도를 예측하는 연구 역시 당뇨성망막병증이

나 녹내장과 같이 안과 분야에서는 주요 관심 질병으로 최근 괄목할 만한 연구 성과가 다수 발표되었

다[25],[26]. Grassmann et al.(2017) 연구에서는 3,654명의 환자로부터 촬영한 12만여 장의 

안저영상을 질병의 중증도에 따라 12개의 등급으로 레이블하고, 5,555장의 테스트 이미지로 성능

평가를 하였다. 질병의 등급을 분류하는 실험 세팅으로 성능평가 결과 quadratic weighted kappa

는 92.14, 정확도는 63.3%를 보였다. 딥러닝은 AlexNet, GoogLeNet, VGG, InceptionV3, 

Res Net101, InceptionResNetV2를 모두 사용하여 학습하고, 각각의 결과를 Randomforest로 

앙상블하는 방법을 사용하였다[25].

Poplin et al.(2018)은 UK Biobank 데이터베이스에 있는 96,082장의 안저영상과 EyePACS 

데이터베이스에 있는 1,682,938장의 안저영상을 가지고 InceptionV3를 사용해서 심혈관계 위험

도를 예측하는 연구 결과를 발표하였다[27]. 연구 결과의 성능평가는 UK Biobank의 24,008장과 
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EyePACS-2K의 1,958장을 가지고 진행했으며, 딥러닝 알고리즘만으로 AUC 0.70 성능을 보였

다. 실험 내용에서는 안저영상을 이용한 딥러닝 결과를 심혈관계 위험도와 상관관계가 높은 혈압, 

연령, 성별 등의 지표와 연동하여 예측할 경우 AUC가 0.73까지 향상된다는 내용을 포함하고 있어

서 다양한 형태의 데이터와 결합해서 성능 향상을 보이는 연구내용이 주목할 만하다.

Chan et al.(2017)은 딥러닝과 같은 기계학습 방법을 적용하지는 않았으나, 안저영상과 OCT에

서 신경계의 특징을 추출하여 치매를 진단하는 검사 프로토콜을 제시하고 있다[28]. Chan et al. 

(2017)의 연구에서 얻을 수 있는 교훈은 안저영상과 딥러닝으로 치매를 진단하고 위험도를 예측하

는 연구를 진행하는 것도 고려해볼 사항이라는 것이다. 고령화 사회와 밀접하게 연결된 사회문제가 

바로 치매이며, 아직 효과적인 해결책이 보이지 않기에 저렴하고 비침습적인 안저검사와 인공지능을 

결합한 치매 선별검사 방법에 관한 연구는 그 중요성이 매우 높다고 판단된다.

III. 안저영상의 기계학습 사례에 대한 고찰

1. 기술 발전의 공로자와 후원자

2012년 ImageNet 경진대회를 계기로 딥러닝에 관련된 연구가 폭발적으로 증가하기 시작하였

다. 국내에서는 알파고와 이세돌의 대국으로 인해 인공지능에 대한 정부와 학계의 관심이 급격히 

증가하였고, 이제는 고등학생도 딥러닝 관련 논문을 발표하는 시대가 도래하였다.

이러한 시대적 상황을 가능하게 한 배경을 나름 추정해본다면, 크게 2가지 핵심 요소가 그 원동력

으로 작용했다고 본다. 첫 번째는 수많은 역경과 질곡을 이겨내며 평생을 걸쳐 기계학습 분야 연구에 

매진하고, 수많은 제자를 키워낸 캐나다 토론토대학의 Geoffrey Everest Hinton 교수가 있었기 

때문이다. 두 번째 요인은 이미지 분야에서 기계학습 실험이 가능하도록 ImageNet이라는 데이터

를 만들어 공개한 미국 스탠포드대학의 Fei-Fei Li 교수 연구팀이 있었기 때문이다.

안저영상 분야에서도 EyePACS나 Messidor와 같은 데이터베이스가 있었기 때문이며, Kaggle

에서 경진대회를 진행할 수 있도록 후원한 California Healthcare Foundation이[29] 있었기 때문

에 가능한 것이었다.

이처럼 인공지능 분야에서 걸출한 결과물이 나올 수 있었던 배경에는 비단 알고리즘 분야의 전문

가뿐만 아니라 유용한 학습 데이터를 구축하고 제공했던 숨은 공로자가 있었고, 사회발전을 위해 

아낌없이 거금을 후원한 공익적 재단의 지원, 기술과 S/W를 타인과 공유할 수 있는 문화와 기반 
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환경, 그리고 여기에 적극적으로 동참한 참여자들의 노력이 함께한 결과임이 분명하다.

2. 학습 데이터 구축과 모델 성능평가

최근 의료 분야에 인공지능을 적용하여 괄목할 만한 연구 결과를 도출한 사례는 비단 안과 영역뿐

만 아니라 의료계 전반에 걸쳐서 이루어지고 있는 하나의 거대한 흐름이다. 이러한 시점에서 의료 

분야에 대한 인공지능 활용에 있어서 몇 가지 주의 깊게 접근해야 할 요소가 있다. 

발표된 연구 결과의 해석에 있어서 실험의 구성이 어떠한지를 왜곡되지 않은 관점에서 살펴봐야 

한다. 실험 구성이란 학습 데이터의 구성과 성능평가 지표를 어떻게 했느냐가 관건이다. 의료 분야에

서 질병 유무를 판단하는 모델일 경우, 통상적으로 민감도, 특이도, AUC 지표를 가지고 성능을 

평가한다. 질병 유무를 판독하는 것이 아니고 질병의 중증도를 판독하는 경우라면, 분류 결과가 

순위의 의미를 내포하고 있기 때문에 더욱더 신중한 성능 지표를 사용해서 해석할 필요가 있다. 

예를 들어, Kaggle에서 당뇨성망막병증의 중증도를 예측하는 경진대회에서는 quadratic weighted 

kappa라는 성능 지표로 성능을 평가했는데, 그 이유는 단순한 분류 문제를 해결하는 것이 아니라 

분류 결과에 상, 중, 하와 같은 순서의 의미가 내포되어 있기 때문이다.

의료 분야의 기계학습 모델 성능평가를 위한 데이터 구성에 있어서 다른 분야와는 대비되는 또 

다른 특성이 있다. 어떤 분야든지 학습에 사용한 데이터는 성능평가에 포함하지 않는 것이 기본이고, 

모델의 성능은 한 번의 성능 평가결과가 아니라 10 폴드 교차검증과 같이 통계적 판단 척도를 같이 

제공하는 것 역시 기본이다.

의료 분야에서, 특히 영상 데이터로 기계학습을 시도할 때 고려할 사항은 의미상 왜곡을 유발할 

수 있는 상황을 배제해야 한다. 예를 들어, 어떤 사람의 안저영상을 어제 측정한 버전과 오늘 측정한 

버전은 서로 다른 이미지임이 확실하다. 그러나 이 2장의 사진은 촬영자의 환경에 특이한 변화가 

없는 한, 의미적으로는 동일한 사진으로 간주해야 한다. 실제 임상현장에 존재하는 의료영상에는 

하루에도 여러 장을 반복 촬영한 경우가 많다. 이러한 상황에서 모든 데이터를 가감 없이 학습과 

성능평가에 사용한다면, 결과에 심각한 왜곡을 가져올 수 있다.

의료 분야 데이터의 또 다른 특성을 살펴보면, 같은 목적과 결과를 도출하는 검사 기기라도 의료

기기 제작 회사에 따라 데이터 특성이 미세하게 달라지고, 이에 따른 왜곡 현상이 발생할 수 있다. 

또한, 고가의 의료기기는 대부분 10년을 넘게 사용하는 경우도 있어서 기기의 센서가 열화되기 

때문에, 데이터 품질의 일관성이 부족한 경우도 고려해야 한다.
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3. 상용화를 위한 고려

의료 및 헬스케어 분야에서 인공지능 기술과 관련된 최근 산업 전망 보고서에 따르면, 관련 시장

은 2023년에 2억 2,800만 달러에 달하며, 연평균 성장률은 48%에 이를 것으로 예측하고 있다

[30]. 관련 시장의 규모가 큰 만큼, 다국적 기업부터 새로 시작하는 스타트업에 이르기까지 다양한 

제품을 출시하려는 경쟁이 이미 시작되었다. 이러한 상용화에 있어서 가장 중요한 부분은 역시 비용

대비 효과의 척도일 것이다. 인공지능이 아무리 좋다 한들 현장의 요구사항과 시장의 특성을 반영하

지 못한다면, 그저 하나의 연구 결과이거나 이름 없이 사라질 제품에 불과하다.

연구 차원에서는 위에서 살펴본 다양한 질병들에 대해서 연구 주체에 따라 모두 독립적으로 1개

의 목적, 즉, 특정 질병 하나만을 대상으로 하고 있다. 그러나, 이러한 제품은 개원의 관점에서 바라

볼 때 반쪽짜리 제품에 불과할 것이다. 관련 제품을 도입하는 의료진 관점에서는 한 개의 제품으로 

다양한 질환을 다룰 수 있어야 제품의 가치가 높아지고, 경제적 부담이 줄어들 수 있기 때문이다.

상용화에 있어서 또 다른 고려사항으로는 원본 데이터 획득환경을 반영한 제품이어야 한다는 

점이다. 기계학습 과정에서는 최대의 성능을 위해 고품질의 데이터를 선별하여 학습하고 성능을 

극대화한다. 또한, 의료 분야에서 데이터를 가지고 접근한 대부분 논문에서는 분석 대상 데이터의 

포함 범주(inclusion criteria)와 제외 범주(exclusion criteria)를 엄밀하게 기술하고 있다.

현장에서 제품으로 사용할 모델은 모든 상황의 데이터가 입력으로 들어올 수 있다는 점을 간과해서

는 안 된다. 예를 들어, 원본 데이터의 측정 품질이 매우 열악한 경우에도 상용제품에서는 대응 할 

수 있어야 하며, 제외 범주에 속한 데이터를 입력하더라도 적절한 응답을 할 수 있어야 한다. 이에 

대한 간단한 해결책으로 질병 유무를 판단하기 전에 영상 품질을 확인하여 인공지능 시스템이 판독하

기에 적합한지를 판단하는 기능을 추가하는 것을 생각해볼 수 있고, 하나의 영상에 여러 개의 질병에 

관련된 병변이 존재하는 경우를 대비해서 여러 개의 모델을 사용하는 방법도 생각할 수 있다.

IV. 맺음말

인체에서 비침습적이고 경제적이며 쉽게 혈관, 신경, 망막 등을 관찰할 수 있는 유일한 해부학적 

조직이 망막이다. 망막을 촬영한 안저영상은 다양한 안과 질환뿐만 아니라 심혈관계 질환과 치매까

지도 진단할 수 있는 매우 유용한 도구로 활용할 수 있음을 본 고를 통해 살펴보았다.

안과 질환뿐만 아니라 다양한 만성질환의 합병증으로 극단의 경우에 실명에 이를 수 있어서 국민

의 건강과 삶의 질 향상을 위해서는 안저영상을 통한 각종 질환의 조기진단이 필수적이고, 이 과정에
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서 진단의 정확성과 효율성을 극대화하는 방법으로 인공지능 기술을 접목하는 것은 선택이 아닌 

필수로 여겨진다.

인공지능을 이용한 안저영상의 자동 판독을 실현한다면, 안과 질환뿐만 아니라 다양한 질병을 

조기 진단할 수 있고, 이에 따른 치료 효과 향상을 통해 대국민 의료비 지출을 절감할 수 있으며, 

환자의 치료 만족도 역시 향상시킬 수 있다. 또한, 오진율 감소와 더불어 임상현장에서 의료진의 

수고를 덜어줄 수 있으므로 의료서비스 품질 향상에도 공헌할 수 있다. 경제적 관점에서 관련 기술의 

발전에 따른 신산업 창출이 가능하고 관련 산업 활성화에도 이바지할 수 있다.

미국, 중국, 일본에서는 안저영상 판독에 인공지능을 적용하는 시도가 이미 활발하게 진행 중이

며, 관련 시장 선점을 위한 다양한 활동들이 포착되고 있다. 또한, 이 분야는 아직 연구하고 검증해야 

할 수많은 질병이 남아 있고, 제품으로 출시된 사례가 거의 없는 상황이다. 따라서, 안저영상 판독을 

위한 인공지능 기술 개발에 관련된 기초연구와 더불어 상용화에 국내 학계와 관련 업계의 더 많은 

관심과 노력이 필요한 시점이다.
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