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병리 인공지능 서론

송상용

성균관대학교 의과대학 삼성서울병원 병리과

서    론

2016년 3월은 한국인들에게는 기억에 남을 만한 달이다. 

한국 바둑계를 대표하는 이세돌 9단이 인간 대표로 구글 딥

마인드의 인공지능, 즉 인공지능 대표인 알파고와 역사적인 

대결을 펼쳤고, 결과는 1승 4패로 체스에 이어 바둑에서도 

인공지능이 인간을 물리쳤으며[1], 1년 후 벌어진 대국에서 

인공지능 알파고는 중국의 커제 9단을 3승 무패로 물리친 

후 은퇴를 함으로써[2], 결국 인공지능 알파고에 승리한 최

후의 인간은 한국인 이세돌로 남았기 때문이다. 구글의 알

파고가 바둑으로 게임계의 최고봉을 평정하는 사이, IBM의 

왓슨은 각종 인간의 활동 무대 및 산업 분야에 진출을 시도

하였고, 그 중에는 인간 활동의 최고봉이라고 해도 손색이 

없을 의료계가 포함되어 있었다. 의료계를 포함시킨 이유는 

아마도 첫째, 의사라는 직업이 가지는 인간 사회, 특히 지적

인 면에서의 위치가 최고로 꼽아 손색이 없고, 둘째, 의료 

산업이 가지는 산업적 중요성 및 경제성, 셋째, 세계적인 인

구 고령화에 따른 의료 수요 확대 등이 거론될 수 있다. 왓

슨의 여러 가지 의료 분야 중에서도 특히 종양학을 첫 목표

로 삼았는데, 이는 암이 주는 상징성이 매우 크기 때문일 것

으로 풀이될 수 있다. 미국의 암 연구 및 치료 역사는 1900

년대 중반 이데올로기와 냉전 시대에 시작되어, 초기부터 

외계인 또는 적과의 대립, 전쟁이라는 상징성과 형태로 프

레임이 설정되었기 때문에, 암 정복 또는 암과의 전쟁이라
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Pathology has a long history of artificial intelligence (AI) as much as any other field 
of medicine, and has used AI algorithms continuously. However, in Korea, pathology 
AI is unfamiliar even to the pathologists. In this article, I will summarize the terms 
and definitions, the basic elements of pathology AI, and the future direction. Digital 
pathology is a system or environment that digitizes glass slides into binary files, 
observes them through a monitor or any digital devices, interprets it, analyzes it, 
and maintains it. Computational pathology is a comprehensive concept of diagnosis 
support or research system that deals with image, text and omics data. Virtual 
microscopy is a method or technology that allows pathologists to view and share glass 
slides images from whole slide scanners. Image analysis is a technique or method 
that processes various digital images and quantifies features. The basic elements 
of pathology AI are as follows: environmental factors called digital pathology and 
technical elements such as AI, machine learning, and deep learning. Digital pathology 
workflow consists of three elements; acquisition or collection of data, data processing 
and data storage. The basic process of image analysis consists of preprocessing of 
image, identification of region of interest, and feature extraction. There is enormous 
potential for improvement of patient care through digital pathology and/or AI, 
and a harmonized discussion about activation of Korean digital pathology among 
government, academia and industry will be mandatory for future medicine and 
healthcare in Korea.

Key words: Pathology; Digital Pathology; Artificial Intelligence; Machine Learning; 
Deep Learning
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는 용어가 자주 사용되어 왔기 때문이다. 여하튼 의사 왓슨

은 2011년 9월 웰포인트사와 파트너십을 체결한 후, 뉴욕

의 메모리얼슬론캐터링 암병원에서 “수련의(resident)” 생

활을 시작하였다[3]. 그 후, 왓슨은 2012년 클리블랜드 클

리닉, 2013년 엠디앤더슨 암병원에서 활동을 하였고, 2016

년에는 세계 진출의 일환으로 한국에까지 진출하기에 이르

렀다. 인공지능은 다양한 분야의 의료계로 진출하기 시작

했는데 최근 들어서는 영상 이미지를 다루는 피부과, 안과, 

영상의학과 및 병리 분야의 연구가 활발해지고 있다. 이러

한 인공지능의 진출에 대하여 대표적 병리학술지 중 하나

인 Archives of Pathology and Laboratory Medicine에

서는 2017년 5월 사설을 통해 인공지능과 병리에 대한 다

양한 시각을 소개하기에 이르렀다[4-6]. 그러나, 과연 인공

지능은 어느 날 갑자기 우리 옆에 나타난 것일까? 놀랍게도 

병리 분야에서 인공지능에 대한 관심과 연구는 지금으로부

터 30년 전으로 거슬러 올라간다. 

“인간의 지능을 기계로 모방하는 과학을 인공지능이라고 

하는데, 이에 대한 통일된 정의가 없기 때문에 사람들은 혼

란스러워 한다. 인공지능의 정의에 대해, 혹자는 컴퓨터가 

사람들이 생각하기에 지능적인 일들을 하는 것이라고 하는

데 반하여, 혹자는 사람과 같은 방식으로 정보를 처리하는 

컴퓨터를 인공지능이라고 한다.”

이 내용은 1985년도에 대표적인 병리학술지 중 하나

인 Human Pathology에 기고된 내용에서 발췌한 것이다

[7]. 당시는 인공지능의 겨울 시기였고, 저자들이 언급한 

Expert system은 1965년 개발되어 연구된 대표적 알고리

즘이다. 병리 분야는 의학의 다른 어느 분야 못지 않게 인공

지능의 역사가 길고, 실제 알게 모르게 인공지능 알고리즘

을 이용해 왔다. 이는 비단 미국의 사례뿐만 아니라 이웃 일

본의 사례에서도 크게 다르지 않다. 그러나, 한국에서는 병

리 인공지능이 일반인이나 타 전공분야 전문의뿐만 아니라 

병리의사들에게조차 생소하다. 그래서 이번 기고를 통해 병

리의사들이 알아야 할 인공지능에 대해서 지식을 공유하는 

자리를 마련하고자 한다. 그러나, 병리 분야에서의 인공지

능은 우리가 알고 있는 일반적인 상식에 비해서 그 역사와 

범위가 길고 넓다. 따라서 본 논문에서 모든 것을 포괄하여 

기술하는 것은 불가능하고, 기본이 될 수 있는 용어 및 정

의, 병리 인공지능의 기본 요소 및 최근 연구 동향 등을 중

심으로 정리를 해 보고자 한다. 

본    론

1. 용어 및 정의

1985년 Bloom과 Weinstein의 논문[7]에서도 밝혔듯이 

이 분야는 용어의 혼선이 종종 발생하는 분야이다. 따라서 

용어의 정리 및 정의는 혼란을 방지하기 위해 중요하다. 이 

분야의 용어는 전통적인 사전에서는 아직 찾아볼 수 없기 

때문에 디지털병리학회 (Digital Pathology Association: 

DPA)와 최신 기술을 다루는 온라인사이트를 중심으로 정리

를 하였다.

1) 디지털병리 (Digital Pathology)

DPA의 정의는 아래와 같다.

“디지털화된 유리슬라이드에서 생성된 병리 정보를 수

집, 관리 및 해석할 수 있는 동적 이미지기반 환경으로

써 가상현미경과 종종 같은 의미로 사용됨” (https://

digitalpathologyassociation.org/)

한편, 프리딕셔너리 (http://medical-dictionary.

thefreedictionary.com/)의 정의는 아래와 같다.

“조직으로부터 만든 슬라이드를 스캔하여 바이너리파일

을 만든 후 컴퓨터를 이용하여 관찰하고, 저장하고, 분석하

고, 보관하는 병리분석체계”

종합하여 정리하면, 디지털병리는 전통적인 병리의 유리

슬라이드를 바이너리파일 형태로 디지털화 하고 이를 모니

터를 통하여 관찰하고, 해석, 분석한 후 보관, 관리하는 체

계 또는 환경으로 정의할 수 있다.

2) 컴퓨터병리 (Computational Pathology)

Louis 등[8]은 컴퓨터병리에 대해 아래와 같이 정의했다.

“여러 종류의 기초 자료(예: 전자병원기록(EMR), omics 

데이터 및 이미지)를 통합하고, 그것으로부터 필요한 정보

를 추출하고, 진단적 추론과 예측을 위해 분자, 개인, 집단 

수준의 수학적 모델을 사용하고, 역동적이고 통합된 보고서

와 인터페이스를 통하여 임상적으로 실행 가능한 지식을 제

공하는 진단적 접근법. 이를 통하여 의사, 환자, 기사 및 기

타 보건의료 관계자들이 최상의 의학적 결정을 가능하게 

함.”

컴퓨터병리는 다른 어느 단어나 개념보다 최신의 개념으

로써, 사전은 물론 DPA에도 정의되지 않은 분야이다. 문헌

이나 검색으로 찾아 본 정의나 요약은 Louis 등의 정의에

서 크게 다르지 않고, 정리하면 가상현미경이나 디지털병리

가 영상 이미지 중심의 개념인데 반해, 컴퓨터병리는 영상 

이미지 외에 텍스트와 오믹스 자료를 모두 포함하는 포괄적 

개념의 진단 지원 체계로 볼 수 있다.

3) 가상현미경 (Virtual Microscopy)

DPA의 정의는 아래와 같다.

“네트워크를 통해 컴퓨터화면에서 볼 수 있는 현미경슬라

이드로써, 현미경과 동등한 광학해상도, 시각배율, 배율변

경, 초점유지가 가능하여야 함. 디지털병리와 종종 같은 의
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미로 사용됨”

테크타겟 (http://whatis.techtarget.com/)의 정의는 

아래와 같다.

“현미경이미지를 컴퓨터네트워크를 통해 보고, 전송하는 

방법” 

종합하여 정리하면, 가상현미경이란 전통적인 병리의 유

리슬라이드를 컴퓨터화면으로 보고, 공유할 수 있는 방법, 

즉 기술과 기계적 관점으로써 유리슬라이드와의 동등성이 

핵심이다. 이 점을 고려하면 디지털병리의 한 요소 또는 부

분집합으로 해석이 가능하다. 또한 유리슬라이드와 동등해

야 하기 때문에 영상의 동적인 측면이 강조된 개념으로 볼 

수 있다.

4) 이미지분석 (Image Analysis)

병리 또는 의학의 제 분야에서 이미지분석이라 함은 일반

적으로 디지털이미지분석을 말하며, DPA의 정의는 아래와 

같다.

“컴퓨터를 이용하여 DNA분석, 형광동소교잡반응 

(Fluorescence In Situ Hybridization: FISH), 형

태계측학 이미지를 처리하고 향상시켜서 특징을 탐색 

(computer-assisted detection) 또는 정량 하는 방법 또

는 기술”

위키피디아에서의 정의는 아래와 같다.

“이미지에서 디지털영상처리기술을 사용하여 의미 있는 

정보를 추출하는 것. 컴퓨터이미지분석은 주로 컴퓨터비전 

또는 기계비전, 의료영상 분야를 포함하며 패턴인식, 디지

털기하학 및 신호처리를 많이 사용함”

정리하면 디지털이미지분석은 각종 디지털이미지를 처리

하고 특징을 찾아내고 정량화하는 것을 의미하고, 컴퓨터공

학을 이용할 경우 더 상위 개념의 구조인식을 할 수 있는 방

법 또는 기술을 의미한다. 병리분야에서는 주로 정적 영상

을 대상으로 연구되어 왔다.

5) ‌�컴퓨터지원탐색 (Computer-Aided Detection/

Diagnosis: CAD)

Castellino는 CAD에 대하여 아래와 같이 정의했다[9].

“거짓음성판독을 줄이기 위해 이미지의 의심스러운 특징

을 찾아내서 영상의학전문의가 주목할 수 있게 해 주는 패

턴인식 소프트웨어”

위키피디아에서도 비슷하게 정의하고 영상처리, 패턴인

식, 인공지능이 결합된 다학제 (interdisciplinary) 기술분

야라는 설명을 추가했다. 정리하면 CAD는 영상의학 분야에

서 사용해 온 용어로써 병리분야의 디지털병리 또는 이미지

분석에 인공지능이 결합된 형태의 기술분야로 이해할 수 있

다. 이상의 용어를 정리하면 그림 1과 같다.

2. 병리 인공지능의 요소

병리 분야에서 인공지능을 도입 또는 적용하기 위해서는 몇 

가지 기본 요소들이 필요하다. 첫째는 환경적 요소로써 용어 

및 정의에서 살펴본 바와 같이 디지털병리라는 환경적 요소가 

필요하고, 둘째는 기술적 요소로써 컴퓨터공학/과학의 인공

지능, 기계학습, 딥러닝 등의 기술적 요소가 필요하다. 

1) 디지털병리

인공지능은 기본적으로 컴퓨터를 이용한 기술이자 과학 

분야이기 때문에 컴퓨터가 받아들일 수 있는 자료(데이터)

로 입력이 되어야 하는데, 전통적 병리는 인체로부터 채취

된 조직이나 세포를 유리슬라이드에 얹어서 광학현미경으

로 확대해서 관찰하는 아날로그 방식으로 업무가 이루어지

기 때문에 어느 단계에서든지 디지털 이미지로 변환이 필요

하다. 디지털 이미지로의 변환은 일정한 영역을 일정한 배

율의 광확대 조건에서 사진을 찍는 순간촬영 (snapshot) 방

식과 유리슬라이드 내용의 일부 또는 전부를 디지털화하는 

전체슬라이드영상화 (whole slide imaging: WSI) 방식이 

있고, 후자를 가리켜 흔히 가상현미경이라고도 부른다. 디

지털병리는 정의에서도 알 수 있듯이 작업 환경으로서의 개

념이 강하다. 디지털병리 환경을 위한 중요 요소는 3가지가 

있는데, 첫째, 수집, 둘째, 작업, 셋째, 저장이다. 

(1) 수집

디지털병리의 대상이 순간촬영이미지일 경우 수집에는 카

메라가 이용될 것이고, 대상이 전체슬라이드이미지일 경우 

수집에는 스캐너를 이용한다. 전자에는 유리슬라이드 정보

의 극히 일부만이 수집되기 때문에 진정한 의미의 수집은 

WSI로 보는 것이 타당하고, 본 논문에서는 WSI에 대해서 

살펴보기로 하겠다. 첫 디지털 카메라가 1975년 코닥사의 

Fig. 1. Schematic illustration of new fields of pathology
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연구원이었던 Steve Sassaon에 의해 탄생하고 2년 뒤 코

니카에서 일반인을 대상으로 한 디지털카메라가 생산된 반

면, 첫 디지털 스캐너의 탄생은 그로부터 20년 후인 1990

년대 중후반 시작된 것으로 추정된다[10]. 실제 디지털 스

캐너에 대한 아이디어 논의는 디지털 카메라의 개념과 거

의 비슷한 시기에 시작되었으나 대중을 대상으로 한 카메

라와 달리 스캐너의 제작 및 출시까지 20년의 격차가 있었

다는 것은 기술적 어려움, 한정된 시장의 중요성을 반증한

다고 볼 수 있겠다. 첫 스캐너에 대한 공식적 기록은 찾기

가 어려운데, 회사들의 자료와 논문 자료가 상이하기 때문

이다. 미국의 Meyer Instruments사는 1995년 첫 스캐너

인 PathScan Enabler를 1995년 출시한 것으로 발표한 바 

있고(unpublished data), 역시 미국의 Bacus Laboratory

사는 1997년 WSI  방식의 스캐너를 출시한 것으로 알려져 

있다[11]. Dunn등은 역동성 로봇 방식의 개념을 도입했다

[12]. 이후, 1999년 Aperio Technologies, 2001년 헝가리 

3D Histech사에서 각각 스캐너를 출시했다. 일부에서는 가

상현미경이라는 이름으로도 알려졌는데 이에 대한 연구기

록은 1997년 메릴랜드대학과 존스홉킨스대학병원 연구진

들에 의해 발표된 바 있다[13]. 그러나 당시의 스캐너들은 

느린 속도와 상대적으로 비싼 가격으로 보급에는 어려움이 

있었고, 본격적인 보급은 2000년대에 이르러서 가능하게 

되었다. 디지털 병리 특허 수는 1990년대 43건에서 2000

년대 160건으로 400% 가까이 증가되었고, 이미지 분석 특

허는 1990년대 15건에서 2000년대 39건으로 약 260% 증

가한 것이 이를 뒷받침해주는 자료들이다[11]. 한국에서는 

미국 연수를 다녀 온 병리과 교수들이 중심이 되어 대한병

리학회 산하에 의료정보연구회를 결성하고 디지털 스캐너

에 대한 관심을 가지고 있었으나 시장적인 문제로 도입이 

되지 않았다. 그러나, 도입을 계속 미룰 경우 이 분야에서 

국제적 수준과 격차가 커질 것을 염려한 대한병리학회에서 

2008년 학회 행사인 월례집담회를 기존의 유리슬라이드 배

부 방식에서 디지털 스캐너를 이용한 웹 방식으로 전격 전

환한 것이 디지털병리 및 스캐너 활용의 시작이다. 현재 병

리디지털스캐너를 생산하는 회사는 2000년 중반에 이미 전 

세계에 걸쳐 수십 개가 넘었다[14]. 아직까지는 작업기인 

뷰어의 호환성이 원할하지 않기 때문에 한 기관의 스캐너

는 동일 회사 제품을 선택하는 것이 낫기 때문에 스캐너 기

종 선택에 신중을 기해야 한다. 스캐너 선택 시 고려할 점

은 여러 가지가 있는데, 영상의 질, 초점 층, 스캔 속도, 자

동화 정도가 대표적인 고려 요소이다. 가격이 비교적 고가

이기 때문에, 예산 범위에서 기관의 작업 목적에 필요한 사

양을 가지고 있는 스캐너를 선택하는 것이 합리적이다. 주

관적인 차이를 배제한다면 영상의 질은 광학현미경 수준에 

도달했다는 것이 전문가들의 평가이고, 스캔 속도와 자동화 

정도는 해가 갈수록 발전하고 있기 때문에 향후 수년 내 스

캐너가 보편화 될 수 있다는 전망들이 우세하다. 2015년 주

요 스캐너 11개를 비교 검토한 자료[15]를 정리하면 표1과 

같다. 유럽의 일부 병리과들은 전체 유리슬라이드를 디지털

화하여 업무에 활용하고 디지털 보관하는 사례들이 보고되

고 있어서[16], 향후 병리과 운영 방식에 어떤 영향을 미칠

지 주목을 받고 있다.

(2) 작업

작업의 중요한 구성 성분은 하드웨어인 모니터와 소프트

웨어인 뷰어 또는 이미지분석 알고리즘/프로그램이다. 기존

의 각종 논문에서 뷰어 또는 소프트웨어를 중심으로 기술한 

Parameters Types or characteristics

Imaging mode Bright field (11/11)
Fluorescent (3/11) 

Slide capacity (slides) 4 – 400
400 (2/11)
320 (1/11)
300 (2/11)
250 (2/11)
200 (1/11)
120 (1/11)
100 (1/11)

Scan speed 20X: 30 – 90 sec
26X: 36 sec
40X: 35 – 270 sec
60X: 200 sec
33 slides/hour

Capture magnification 2X – 63X

Capture resolution 20X: 0.244 – 0.50
40X: 0.1375 – 0.25

Digital format JPG (4/10)
JPG2000 (4/10)
TIFF (4/10)
BigTIFF (2/10)
MRXS (2/10)
DICOM (1/10)
VSI (1/10)
RTS (1/10)

Multilayer focus Z-stack (6/6)
Extended focus (4/6)

Barcode 1D (10/10)
2D (9/10)

Special features Automated scanning (4/10)
Continuous loading (3/10)
LCD touch screen (3/10)
Intelligent rescan and quality scoring (1/10)
Workflow acceleration (1/10)
Autofluorescence reduction (1/10)
Multiple remote live slide review (1/10)

Table 1. Summary of whole slide scanner characteristics
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데 반하여, 본 논문에서 작업이라는 용어를 쓴 이유는 디지

털병리가 활성화될 때 가장 주목 받는 영역에 모니터가 포

함될 것으로 예상되기 때문이다. 영상의학과에서는 오래 전

부터 디지털 이미지를 사용하면서 디스플레이 모니터 관련

한 자료와 기준들이 축적되어 왔다. 병리 이미지는 영상의

학 이미지에 비해 해상도가 매우 높고, 컬러를 사용하기 때

문에 영상의학과 모니터 사양보다 조건들이 더 까다로울 것

으로 전망이 된다. 필자의 경험으로는 일반인들이나 그래

픽 전문가들에게 알려진 4K 모니터 이상의 사양이 필요하

다. 모니터 중에서 주목할 만한 것으로는 이른바 파워벽이

라고 불리우는 대형 모니터 시스템으로써 가상현실 관점

의 디지털병리 분야를 구현한다[17]. 뷰어는 굳이 구분하자

면 스캐너의 기본 작업 프로그램으로 이해할 수 있다. 수집

기인 스캐너에서 아날로그 자료를 디지털로 변환한 파일을 

모니터에 보여주는 프로그램이다. 스캐너를 만드는 회사마

다 자산 스캐너에 필요한 뷰어를 만드는 게 관례였고, 그 과

정에서 각 스캐너 뷰어 프로그램들은 상호 호환이 되지 않

는 방향으로 발전해 왔다. 최근 주요 스캐너 회사들의 뷰어

를 통합 관리하는 프로그램 개발이 시작된 것은 스캐너와 

디지털병리 시장 활성화에 기여할 것으로 예상이 되는 고

무적인 현상이다. 디지털 이미지를 모니터에 보여주는 뷰

어는 관리 프로그램인 검사실정보관리시스템 (Laboratory 

Information Management System: LIMS)과 분석 알

고리즘으로 연결되어 그 영역을 확장할 수 있다. 작업 과

정을 세분화하여 살펴보면, 첫째, 이미지전처리 (image 

preprocessing), 둘째, 관심영역탐색 (detection of region 

of interest: ROI), 셋째, 특징추출 (feature extraction) 

등의 단계들이 있는데, 이들은 이미지분석 목적이나 방법에 

따라 다양하게 구성된다. 이런 탐색, 추출, 분석은 문제 해

결이라는 과업 목적이 있기 때문에 인공지능의 관점에서 보

아야 하고 후반부의 이미지분석 및 인공지능에서 다루기로 

한다. 

(3) 저장

고해상도로 병리 이미지를 획득할 경우, 격자 한 개 

1,000 x 1,000 pixels, 슬라이드당 50 x 50개의 격자, 3 

RGB로 계산하면 병리 슬라이드 한 장이 7.5 GB의 파일

을 생성하게 되는 것이다. Park 등에 의하면 평균적으로 

4.6 GB의 파일이 만들어진다고 했고[18], 필자의 경험에서

도 3 - 5.5 GB 범위로 크게 다르지 않다. 삼성서울병원 병

리과를 예로 들면, 2016년 일년 동안 헤마톡실린-에오신

(hematoxylin-eosin: HE) 염색 슬라이드 440,000장, 특

수염색 80,000장이 제작되어, 만약 이를 모두 디지털 이미

지로 변환한다면 약 4 PB의 디지털 이미지 파일이 생성되

는데, 중요한 슬라이드에 대해 제한적으로 변환한다면 연간 

축적되는 디지털 이미지 파일은 0.5-1 PB 정도로 예상된

다. 그러나 유럽의 일부 병원에서는 전체 슬라이드를 일괄

적으로 디지털화하여 보관하므로 정책에 따라 데이터 축적 

규모는 달라질 것으로 예상된다. 디지털병리 관련 업무를 

하면서 느끼는 것은 일반적으로 수집을 위한 스캐너 도입과 

작업을 위한 모니터와 소프트웨어에 신경을 쓰다 보면 저장

에 대해 미처 생각을 하지 못하다가 정작 작업이 순조롭게 

이루어지면 그때서야 저장 대책을 새로 마련하느라 당황하

게 되는 경향이 있기 때문에 전환 초기부터 중요한 요소로 

점검하고 대비하여야 한다.

2) 이미지분석

병리 이미지분석에는 전통적으로 해 오던 작업으로서의 

이미지분석과 최근 주목 받고 있는 딥러닝 기술을 이용한 

인공지능 이미지분석이 있다. 엄밀한 의미에서 전통적인 이

미지분석 역시 당시에는 인공지능에 속했었지만, 인공지능

의 특성 중에는 처음 소개되었을 때는 인공지능이었다가도 

보편화된 기술로 상용화될 경우 인공지능의 범주에서 독립

하여 별도의 기술로 인정하는 속성이 있기에 이런 표현이 

가능하다. 전술한 작업의 범위에서 소개한 바와 같이 이미

지전처리, 관심영역탐색, 특징추출로 이어지는 이미지분석

의 기본 과정을 살펴보기로 한다. 

(1) 이미지전처리

이미지전처리는 후속작업들인 이미지분할 (image 

segmentation)이나 특징추출에 큰 영향을 줄 수 있다. 사

실 디지털 이미지를 다루다 보면 전통적인 병리 슬라이드 

제작 표준화의 중요성을 새삼 느끼게 되는데, 인체 조직의 

수집 과정에서의 각종 변수들에 의한 비일관성과 인체 조

직 고유의 이질성 등이 염색 슬라이드에 크고 작은 편차로 

작용함을 알 수 있다. 따라서 전처리 작업은 이런 편차들

을 제거 또는 감소시키는 것이 목적으로 색상정규화 (color 

normalization), 공간필터링 (spatial filtering), 노이즈

제거 (denoising), 대비최적화 (contrast optimization), 

강도중심 (intensity centering), 히스토그램평준화 

(histogram equalization) 등[19-21] 다양한 방법이 있

다. 각 방법들의 상세 내용은 본 논문에서는 생략한다. 

(2) 관심영역탐색

일상적인 병리 업무과정에서, 병리의사가 유리 슬라이드

를 볼 때 처음 하는 일은 현미경 저배율에서 병변(관심영역)

을 찾는 것인데, 이와 마찬가지로 작업기도 사실상 관심영

역을 찾는 것이 실질적으로는 첫 번째 작업이다. 실제적으

로 이 단계부터는 기계학습 또는 인공지능의 단계로 넘어

가게 되기 때문에, 알고리즘 개발 때 학습이 필요한 단계이
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다. 관심영역탐색은 크게 세포 수준의 탐색과 구조 수준의 

탐색이 있는데 이 때 중요한 기능이 분할 (segmentation)

이다. 자동화된 세포 이미지 탐색 및 분할은 세포계측학

에 있어서 매우 중요하고 기본적인 단계이고 각종 암 진단 

및 예후 평가에 있어서도 마찬가지이다[22]. 대부분 핵 특

징에 기반을 두고 있는데, 일반적으로 암 세포는 염색질 분

포가 불규칙하고 핵 다형성이 있고, 림프구와 같은 종류

의 염증 세포는 둥글고 작고 진하게 염색되는 핵을 가지고 

있다. 핵 탐색에 사용되는 기계학습 알고리즘 방식들은 추

천, LoG (Loplacian of Gaussian) 필터, 강도, 수학적 형

태, H-minima transform, watershed, gradient, 색

상, Markov random field (MRF), 가우시안혼합모델과 

딥러닝 등이 있다[23-35]. 한편, 분할에서 많이 사용되는 

모델들은 활성윤곽 (active contour) 모델, 등고선 (level 

set), 한계점 (threshold), 집단화 (clustering), 그래프절

단 (graph cuts), 분수령 (watershed), 신경망 등이 있다

[24,30,34-40].

(3) 특징추출

특징추출은 각종 형태학적 변수들을 세트화하는 구조적 

방법이다. 일반적으로 픽셀 수준, 개체 수준 및 공간 배열

수준의 3가지 수준에서 조직의 형태를 설명한다[22]. 픽

셀 수준의 특징에는 색상과 질감, 개체 수준의 특징에는 크

기, 모양, 집적도, 공간배열 수준의 특징으로는 다양한 배

열 모델들이 있는데, Voronoi tessellation, Delaunay 

triangulation, minimum spanning tree 등이 예가 될 수 

있다[33,41,42]. 개체 수준의 특징과 공간배열 수준의 특

징들이 비교적 형태적 개념인 크기와 모양을 기반으로 하기 

때문에 이해가 비교적 쉬운 반면 픽셀 수준의 특징들은 미

묘한 부분이 많다. 

3. 병리 딥러닝

이미지넷 (http://www.image-net.org/)을 무대로 시

작된 인공지능의 이미지 분석 분야의 발전은 디지털 영상 

처리 및 컴퓨터 분석에 있어서 얼굴이나 사물 인식이 시

작점일 것으로 생각을 하기 쉽지만, 이미지 분석의 시작

은 현미경을 이용한 세포 이미지 분석이다[43]. 이런 역사

적 배경답게 병리 분야에서는 컴퓨터공학의 발달과 발 맞

추어 많은 인공지능 알고리즘들이 사용되어 왔다. 특히 진

단에 있어서 세포의 개별적 특징, 특히 핵이 강조되는 세

포병리 분야에서는 수많은 연구 논문과 프로그램들이 활동

을 해 왔다. 대표적인 사례로 자궁경부암세포검사인 액상

세포검사에서는 기계학습 알고리즘을 기반으로 하는 자동

선별검사가 보완적으로 사용할 수 있는 것으로 알려져 있

고[44,45], 연구 논문은 수백 편에 이르고 있다. 유방암조

직병리는 인공지능과 기계학습의 현미경 이미지 연구의 메

카라고 해도 과언이 아닐 만큼 다양하고 오랜 연구의 역사

를 가지고 있다. 그 이유는 바로 환자의 진단, 치료, 예후

에 있어서 조직병리 소견이 절대적으로 중요한데, 이 소견

이 반정량적 (semi-quantitative)이기 때문에 병리의사

의 노력이 많이 필요하고, 관찰자간 및 관찰자내 편차가 존

재하기 때문에 보완 방법의 필요성이 제기되어 왔기 때문

이다. 유방암의 조직병리 중 기계학습 분야에서 관심을 가

져온 분야는 첫째, 면역조직화학염색판독[46,47], 둘째, 유

사분열[48-52], 셋째, 종양침윤림프구[53-55]가 대표적

이다. 물론 이외에도 종양의 종류나 형태에 관한 다른 측면

의 연구들도 시행되어 왔다. 유방암의 조직병리 등급체계인 

Nottingham grading system은 세관형성, 핵 다형성, 유

사분열수의 세 가지 변수로 구성되는데, 그 중에서도 특히 

유사분열은 오랫동안 기계학습 전문가들의 관심과 연구대

상이었다. 수작업으로 유사분열을 세는 것은 주관적이기 때

문에 관찰자내, 관찰자간 편차도 심하고, 현미경 고배율 검

경이 필요하여 피로도가 높으며, 단순한 작업의 특징인 지

루한 작업으로 받아들여져 왔다. 자동화 유사분열 계측으

로 경연을 벌이는 International Conference on Pattern 

Recognition (ICPR)과 Medical Image Computing and 

Computer-Assisted Intervention (MICCAI)에서 여러 

기계학습 중에서 심층신경망(딥러닝)이 가장 우수한 성적

을 보였고, 그 정확도가 숙련된 병리의사와 유사한 수준으

로 나타났다[49,50, 56,57]. 현재 인공지능을 이용한 병리

관련 연구는 크게 이미지 연구와 보고서 연구로 나눌 수 있

다. 보고서 연구는 한마디로 설명하자면 “왓슨병리”라는 표

현이 적당할 듯 하다. 이미지 연구는 컴퓨터하드웨어의 고

성능화, 딥러닝 기술의 도입 등으로 기대감이 높아졌으나, 

연구를 위한 데이터세트의 부족으로 장애가 있는 게 현실이

다. 더구나 한국의 경우는 디지털병리 기반이 매우 취약하

여 국제 경쟁력에 허점을 보이고 있기 때문에 정부의 정책

적, 제도적 뒷받침이 필요한 시점이다. 영국은 오랜 준비 끝

에 2014년 “국가병리프로그램 디지털최우선: 병리혁신을 

통한 임상변화 (National Pathology Programme Digital 

First: Clinical Transformation through Pathology 

Innovation)”라는 국가 차원의 디지털병리 사업을 선언했

다. 영국 정부가 환자들에게 제공하는 진료의 질은 디지털

병리를 통해서만 가능하다고 판단했기 때문이다. 병리와 인

공지능에 대한 기고를 의뢰 받으며 인공지능 중심으로 풀어

야 할지, 디지털병리 중심으로 풀어야 할지 오랜 고민 끝에 

디지털병리에 무게중심을 둔 이유도 여기에 있다. 좋은 유

람선이 있어도 강에 물이 마르면 의미가 없듯이 병리의 디

지털화 없이는 정밀의학도 인공지능의 발전도 국제경쟁력

을 가질 수 없다고 필자는 판단한다. 자원 없이 인재로 경쟁
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하는 한국이 중요한 국제경쟁력 한 가지를 잃지 않기를 바

란다.

결    론

지금은 인공지능의 시대이다. 의료 분야는 고령화와 각

종 질병의 증가로 나날이 증가하는 의료 수요와 함께 환자

에게 치명적일 수 있는 오류 감소라는 명제, 그리고 의료 인

력의 효율적 활용을 위하여 인공지능의 수요가 매우 높다. 

미국과 일본은 30년이 넘는 인공지능 강국이고, 영국은 국

가 차원의 디지털병리를 선언하여 실행에 옮기고 있으며, 

중국은 다른 어느 나라와도 비교할 수 없는 수의 경쟁을 시

도하고 있다. 유럽의 병리과들은 유리슬라이드 대신 디지

털슬라이드를 업무에 적용하는 파격적 변신을 시도하고 있

는 이 시점에 한국에는 스캐너 한 대 없는 병리과가 대부분

이다. 2008년도 대한병리학회 월례집담회를 디지털 슬라이

드로 전환한 이후 한국에는 전문가들조차 디지털병리와 관

련된 아무 움직임이 없다. 인공지능 병리를 통한 진단 지원 

및 질병 예측은 미래 의료로 나아가는 중요한 발판이 될 것

이라는 것을 다른 나라의 사례를 통하여 지금이라도 자각하

고, 정부와 전문가단체와 산업계가 중지를 모아 더 나은 미

래 의료를 위해 디지털병리와 병리인공지능을 활성화 해야 

할 시점이다.
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