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상부위장관 질환의 딥러닝 적용
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Deep Learning in Upper Gastrointestinal Disorders: Status and Future Perspectives
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Artificial intelligence using deep learning has been applied to gastrointestinal disorders for the detection, classification, and delin-
eation of various lesion images. With the accumulation of enormous medical records, the evolution of computation power with 
graphic processing units, and the widespread use of open-source libraries in large-scale machine learning processes, medical ar-
tificial intelligence is overcoming its traditional limitations. This paper explains the basic concepts of deep learning model estab-
lishment and summarizes previous studies on upper gastrointestinal disorders. The limitations and perspectives on future devel-
opment are also discussed. (Korean J Gastroenterol 2020;75:120-131)
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서 론

통계는 모집단을 추정하고자 하는 학문이다. 임상 연구는 

설정된 귀무가설을 검증하기 위하여 중심 극한 정리(central 

limit theorem)와 대수의 법칙(law of large number)을 가정

하여 모집단에서 획득된 표본을 대상으로 한다. 이들 표본을 

분석하여(주로는 대조군과 비교 분석) 그 결과인 통계량(statistic)

을 통하여 모수(population parameter)를 추정(estimation)

하여 가설을 검증하는 것이 임상 연구의 목적이다. 특정 질환

의 정밀한 진단이나 예후 예측 등을 위하여 대규모의 데이터

를 획득하여 설명력이 높은 통계학적 모델을 수립하고자 하는 

시도가 이루어져 왔다. 이는 주로 회귀분석 등을 이용하였으

며 그 설명력은 Nagelkerke의 결정 계수(R-square)를 주로 

이용하였고, 0부터 1 사이의 값으로 그 수치가 높을수록 모델

의 설명력이 높다고 해석하였다. 하지만 복잡계 이론을 따를 

것으로 예상되는 실제 현상들을 통계학적인 모델로 설명해보

면 모델에 사용된 변수의 종류나 사용된 표본의 숫자 또는 

표본이 얼마나 현실을 반영하는 지에 따라 전체적인 모델의 

설명력이 달라진다. 따라서 모델의 낮은 설명력에도 불구하고 

출판되는 연구들이 존재하고 소위 과소적합(underfitting)되

어 있는 모델들이 존재한다. 하지만 정밀하고 복잡한 통계학

적 모델을 개발하여 현상을 예측하더라도 과대적합(overfitting)

되어 있는 모델 역시 존재하며, 이 모델 또한 학습용 데이터

(training data)로는 적합한 값을 예측하지만 새로운 검증용 

데이터(validation data)로는 적합한 값을 도출하지 못하는 

경우가 있다. 이러한 통계학적 모델을 실제 진료에 사용하기 

위해서는 모델 수립에 사용되지 않은 데이터를 통한 외부 검

증(external validation)을 시행한 후 개발에 사용된 결과와의 

차이를 확인하는 것이 필수적이다.
1

인공신경망(artificial neural network) 분석은 1950년대에 
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Fig. 2. Schematic view of a deep neural network.

Fig. 1. Schematic view of perceptron.

개발되었지만 근래에 대규모의 데이터와 고성능의 컴퓨터 

graphical processing unit 및 Tensorflow, Pytorch, Keras 

등의 오픈소스 라이브러리들의 활용이 가능해지면서 다시 주

목 받는 머신러닝(machine learning) 기법이다. 이는 퍼셉트

론(perceptron, artificial neuron with linear classifier) 기

반의 간단한 논리연산 시스템에서 출발하여 입력값(feature 

data)이 가중치를 가지는 중간층의 노드(node, 변환함수)를 

거쳐 출력값(labeling data)을 도출하는 방식이다(Fig. 1). 즉, 

입력값과 출력값을 설정하고 학습을 거쳐 새로운 입력값에 대

하여 출력값을 정확히 추론하고자 하는 분석 방법이다. 여러 

단계의 중간층(hidden layers)을 배열하는 딥러닝(deep 

learning) 기법의 발전과 함께 심화된 알고리즘(deep neural 

network, DNN)의 구현이 가능하게 되었다(Fig. 2). 회귀분석

이 독립 변수에 해당하는 입력값과 종속 변수에 해당하는 출

력값 사이의 관계에 대하여 중간층의 개입 없이 직접적인 함

수로 표현을 한다면, DNN은 다수의 복잡한 가중치를 가지는 

중간층의 분석이 혼합되어 입력값에 대하여 출력값을 근사화

(approximation)하여 도출한다. 회귀분석이 모형에 적합한 

변수를 선택(variable selection)하는 통계적인 분석법이라면 

DNN은 입력값의 어떤 특징을 선택(feature selection)하는 

분석법이다. 따라서 회귀분석처럼 정리된 수식이나 위험도

(risk ratio), 오즈비(OR) 등으로는 설명이 불가능하지만 전체

적인 모델의 정확도는 더욱 향상되는 결과를 흔히 도출한다. 

즉, DNN 분석은 전체적인 모델의 설명력을 강조한 응용 통계 

기법 중 하나이다.

이들 알고리즘 중에서도 이미지를 학습하고 분류(clas- 

sification)하는데 가장 많이 사용되고 있는 것은 convolu-

tional neural network (CNN, ConvNet)이다. 이는 이미지를 

특정 filter (kernel)를 통하여 수학적 연산을 시행하여 특징을 

추출하고 pooling 과정(여러 convolution layer에서 한 layer

씩 뽑아 사이즈를 축소하는데, 예를 들면 4×4 pixel의 이미지

를 2×2 사이즈로 줄이는 것이고, filter를 이용한 convolution 

연산[합성곱 연산]의 값 중 가장 큰 값을 고르는 것은 max 

pooling)을 통하여 차원(dimension)을 축소하여 학습한다. 

Convolution 연산과 pooling 과정을 통하여 추출된 activa-

tion map이라는 이미지의 특징을 나타내는 수치가 CNN 모

델의 입력값으로 적용되어 softmax regression 등의 함수 연

산을 통하여 이미지 분류의 역할을 수행한다. DNN과의 차이

는 convolution과 max pooling 과정으로 최근에는 이미지 

분류 이외에도 다양한 분석에 기본으로 사용되고 있다(Fig. 

3). 본고에서는 인공지능 알고리즘 개발의 일반적인 내용에 

대하여 소개하고, 최근의 방대한 인공지능 관련 연구의 증가

를 고려하여 상부위장관 질환에 국한하여 인공지능의 의료 적

용 현황과 향후 발전 방향에 대하여 논하고자 한다.

본 론

빅데이터는 흔히 전체 데이터의 양이 많은 것을 뜻하는 개

념이었지만 데이터의 생산이 빠르고 대량화되면서 변수가 많

은 데이터로 개념이 바뀌고 있다. 상부위장관 질환 중에서는 

특히 내시경 이미지에 CNN이 대부분 적용이 되었는데 이미
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Fig. 3. Schematic view of a convolutional neural network.

Fig. 4. Mechanistic scheme of an artificial neural network.

지 분류(image classification) 분야에 주로 적용이 되었다. 

이외에도 Region-based CNN이나 You Only Look Once 

(YOLO) 등의 네트워크를 이용한 병변의 발견(lesion de-

tection and classification with localization) 그리고 fully 

convolutional networks을 이용한 병변의 범위를 지정

(lesion segmentation, delineation)해주는 방식으로 적용이 

시도되었다. 이들 기능을 혼합한 방식으로 작동하는 모델 또

한 개발이 되었으며, 이외에도 임상 결정에 도움을 주는 의사 

결정 보조(decision support)의 기능도 수행이 가능하고, 이

미지 이외에도 비디오 영상에 위의 기능들(real-time diag-

nosis)을 구현하고자 하였다.
1,2

 인공지능의 임상 적용에 여러 

제한점이 극복되었는데, 그중 언어 또한 제한사항 중 하나였

다. 하지만 순환신경망(recurrent neural network)을 이용한 

자연어 처리(natural language processing)와 음성 인식

(speech recognition) 기술의 발전으로 언어를 기계가 인식

하고 처리하는 것이 가능하게 되었다. 이는 언어를 이해하고 

분석하는데 그치지 않고 생성하는 것 또한 가능하기 때문에 

기계와 사람 사이의 의사소통 기술로 발전이 되었다. 비정형 

텍스트에서 의미가 있는 정보를 찾기도 하는데 최근에는 대장 

내시경 기록지와 병리 결과 기록지를 자연어 처리 기술로 분

석하여 비교적 정확한 대장선종 발견율(adenoma detection 

rate)을 자동으로 분석하는 연구가 발표되어 실제 임상에 바

로 적용이 가능하리라 생각된다.
3
 영상 또한 마찬가지로 위의 

기능들을 적용할 수 있으며, generative adversarial net-

work와 같은 모델이 이미지나 영상을 분석하는데 그치지 않

고 존재하지 않는 새로운 이미지를 생성하는 것 또한 가능하

다. 즉, 이는 어떤 분류를 위한 판별모델(discriminative 

model)의 특징만을 가지는 것이 아니고 생성모델(generative 

model)의 특징 또한 가지고 있다.

1. 인공신경망 학습모델 개발

일반적으로 의료 인공지능 모델을 개발하기 위하여 우선은 

가설을 수학적으로 설정하고 데이터를 학습용 데이터

(training dataset)와 시험용 데이터(test dataset)로 나누어 

분석한다. 인공신경망 학습 가설의 성능을 측정할 수 있는 지

표로 손실 함수(loss function) 또는 비용 함수(cost function)

라는 것을 설정하여 이것을 최소화할 수 있는 최적의 매개 

변수(parameter) 가중치 값을 찾는 것(최적화 기법, opti-

mization)이 모델을 수립하는 과정이다. 일반적인 인공신경

망 학습모델의 개발은 입력값과 결과값을 가지고 이들 사이의 

논리적인 관계에 대한 함수적인 표현을 모르는 상태에서 컴퓨

터 알고리즘이 데이터로부터 이러한 논리적인 관계를 학습하

는 데이터 의존적인 방식(end-to-end learning)이다(Fig. 4).

대표적인 손실 함수로 연속형 변수에서 사용하는 mean of 

squared error나 분류에서 사용이 가능한 cross entropy er-

ror와 같은 함수가 있다. 신경망에서 가중치 연산(입력값에 가

중치를 곱하고 bias를 더하는 연산)을 하는 일반 노드와는 달

리 활성화 함수(activation function)는 신경망 모델에 비선

형성(non-linearity)을 제공하는 역할로 입력값이 일정량 이

상이 되면 활성화되어 결과값을 생성한다. Sigmoid 함수, 

rectified linear unit, softmax regression, hyperbolic tan-

gent 등이 있다. 활성화 함수를 통하여 도출된 예측 수치는 

실제 수치와의 차이(error term)를 계산하여 각각의 신경망 
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Table 2. Summary of Clinical Studies Using Machine Learning in the Diagnosis of Esophageal Cancers 

Study Aim of study
Design of 

study
Number of subjects

Type of 
artificial 

intelligence
Modality Outcomes

Guo et al. 
(2020)12

Diagnosis of precancerous 
lesions and early 
esophageal squamous 
cell carcinomas

Retrospective Training: 6,473 
narrow-band imaging 
images, validation 
with four datasets 
including images and 
video clips

CNN (SegNet) Narrow-band 
imaging

AUC: 0.989

Tokai et al. 
(2020)15

Detection and classification 
for invasion depth of 
esophageal squamous 
cell carcinoma

Retrospective Training: 1,751 images, 
testing: 291 images

CNN 
(GoogLeNet)

White light 
endoscopy

Accuracy: 80.9%

Cai et al. 
(2019)13

Detection of esophageal 
squamous cell carcinoma

Retrospective Training and testing: 
2,428 images, 
validation: 187 
images

CNN White light 
endoscopy

Average accuracy 
of endoscopists 
were increased 
with CNN from 
81.7% to 91.1%

Nakagawa et 
al. (2019)14

Classification for invasion 
depth of esophageal 
squamous cell carcinoma

Retrospective Training: 8,660 non-ME 
and 5,678 ME 
images, validation: 
405 non-ME images 
and 509 ME images

CNN Non-ME and ME 
images of 
white-light 
endoscopy

Accuracy: 91% 
(mucosa, SM1 vs. 
SM2, SM3)

Ghatwary et al. 
(2019)16

Detection of esophageal 
adenocarcinoma

Retrospective 100 images from 39 
patients

CNNs High-definition 
white light 
endoscopy

F-measure: 0.94

Horie et al. 
(2019)17

Classification and detection 
of esophageal cancers 
including squamous cell 
carcinoma and 
adenocarcinoma

Retrospective Training: 8,428, 
testing: 1,118 images

CNN White-light 
endoscopy 
images and 
narrow-band 
imaging images

Accuracy: 98%

CNN, convolutional neural network; AUC, area under the curve; ME, magnifying endoscopy; SM, submucosa.

노드들에 backpropagation (역전파) 방식으로 전달되어 각 

노드의 손실 함수의 가중치를 업데이트하고 다음 학습을 진행

한다. 이외에 최적의 가중치를 빠르게 찾기 위하여 optimizer 

(i.e., stochastic gradient descent, adaptive gradient al-

gorithm, root mean square propagation, adaptive mo-

ment estimation 등)를 사용한다. 인공지능 모델은 학습을 

통하여 손실 함수의 최적의 가중치를 조정하고 새로운 데이터

가 주어졌을 때 추론이 가능하도록 개발된다(Fig. 4).

2. 인공지능의 상부위장관 질환 적용 사례

대표적인 상부위장관 질환의 인공지능 적용 예로 바렛식도

(Barrett’s esophagus)에서 신생물의 발생을 내시경 사진에

서 발견하거나 구분하고자 하는 연구들이 발표되었다.
4-9

 기존

의 한 가지 인공지능 알고리즘을 사용하여 분석모델을 개발하

는데 그치지 않고 여러 모델을 혼합하여 분석하는 알고리즘이 

개발되었고,
9
 실제 임상에 사용하기 위하여 내시경 검사 도중

에 시술자가 이미지를 캡처하지 않아도 모니터에서 이미지를 

캡처하는 시스템을 도입하여 실시간 분석에 적용하려는 시도

가 이루어지고 있다.
6
 Optical coherence tomography 기술

을 이용한 volumetric laser endomicroscopy로 바렛식도에

서 조기 신생물의 발생을 발견하고자 하는 연구들 또한 발표

되었다.
9-11

 전반적으로 90% 이상의 정확도(accuracy)나 area 

under the curve 값을 보이지만 전향적인 검증 연구가 부족

한 단점이 있다(Table 1).

식도암의 경우 내시경의 narrow-band imaging 데이터를 

이용하여 암 전구 병변(pre-cancerous lesion)을 진단하거나 

백색광 내시경(white-light endoscopy) 이미지를 이용하여 

편평세포암(squamous cell carcinoma)을 진단,
12

 발견,
13

 침

윤 깊이를 구별하거나14,15
 또는 선암(adenocarcinoma)을 발

견하는 모델이 발표되었다.
16

 백색광 내시경이나 narrow-band 

imaging 이미지에 관계없이 또는 편평세포암이나 선암에 관

계없이 식도암을 구별하는 데 높은 정확도를 보이는 모델 또

한 발표되었다.
17

 모델 개발에 모두 CNN을 사용하였고 전반

적으로 높은 정확도를 보이고 있지만 전향적인 검증은 역시 

부족하다(Table 2).

Helicobacter pylori 감염을 인공지능 알고리즘을 이용하
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Table 3. Summary of Clinical Studies Using Machine Learning in the Diagnosis of Helicobacter pylori (H. pylori) Infection in Endoscopic Images 

Study Aim of study
Design of 

study
Number of subjects

Type of 
artificial 

intelligence
Modality Outcomes

Zheng et al. 
(2019)18

Diagnosis of H. 
pylori infection

Retrospective 
pilot

Training: 11,729 
images, testing: 
3,755 images

CNN White-light endoscopy AUC: 0.93. Accuracy: 84.5% 
in a single image 
diagnosis

Shichijo et al. 
(2019)19

Diagnosis of H. 
pylori infection

Retrospective Training set: 98,564 
images, testing: 
23,699 images

CNN White-light endoscopy Accuracy: 80% (465/582) 
of negative diagnoses, 
84% (147/174) 
eradicated, and 48% 
(44/91) positive were 
accurate. The time 
needed to diagnose 
23,699 images was 261 
seconds

Nakashima et 
al. (2018)20

Diagnosis of H. 
pylori infection

Prospective 
pilot

222 patients 
(training: 162, 
testing: 60)

CNN White-light endoscopy 
and image-enhanced 
endoscopy, such as 
blue laser imaging 
and linked color 
imaging

AUC: 0.96 (blue laser 
imaging), 0.95 (linked 
color imaging)

Itoh et al. 
(2018)21

Diagnosis of H. 
pylori infection

Prospective Training: 149 images 
(596 images 
through data 
augmentation), 
testing: 30 images

CNN White-light endoscopy AUC: 0.956

Shichijo et al. 
(2017)22

Diagnosis of H. 
pylori Infection

Retrospective Training: 32,208 
images, testing: 
11,481 images

CNN White-light endoscopy Accuracy: 83.1%

Huang et al. 
(2004)23

Diagnosis of H. 
pylori infection

Prospective Training: 30 
patients, testing: 
74 patients

Refined 
feature 

selection with 
neural 

network

White-light endoscopy Accuracy over 80 % in 
predicting the presence of 
gastric atrophy, intestinal 
metaplasia and the 
severity of H. 
pylori-related gastric 
inflammation

CNN, convolutional neural network; AUC, area under the curve.

여 내시경 사진만으로 예측하려는 시도가 이루어졌다.
18-23

 대

부분 CNN 모델을 사용하였고 백색광 내시경 이미지만을 사

용한 연구가 대부분이며, 분류의 정확도는 80%에서 90% 이

상까지 다양하게 보고되었다(Table 3).

위신생물 및 위암의 경우 위신생물 자체를 비신생물(또는 

위암을 분류)과 분류하여 진단하는 모델24과 조기위암의 침윤 

깊이를 진단하여 내시경 치료의 대상이 될 가능성이 있는지 

확인하는 모델이 개발되었다.
25-27

 또한 위암의 발견28,29과 범

위를 지정하는 연구29
 및 궤양형 병변 중에서 위암을 구별하

는 연구30에 인공지능 알고리즘이 활용되었으며 CNN이나 

support vector machine 모델이 적용되었다(Table 4).

이미지에서 병변을 발견하거나 진단하는 것과 더불어 검사 

자체의 질을 높이려는 시도가 이루어지고 있다. Wu 등31은 

상부위장관 내시경 검사 도중 실시간으로 맹점(blind spot)을 

모니터링해주는 인공지능 알고리즘을 개발하여 무작위 대조

군 연구를 통하여 알고리즘을 검사에 사용할 경우 맹점을 줄

일 수 있음을 발표하였다. 또한 같은 연구 그룹에서 의식하 

진정 내시경에 인공지능 알고리즘을 사용하였을 경우 비진정 

상태의 검사보다 맹점을 더욱 줄일 수 있음을 발표하였다.
32

이미지 분석뿐만 아니라 예후 예측 모델의 정확도를 향상

시키고자 하는 시도가 이루어지고 있다. 상부위장관 출혈의 

경우 재출혈이나 사망률 등의 예후 예측을 위한 점수 체계

(scoring system)를 임상 진료에 적용하여 왔는데, 인공지능 

알고리즘이 이들 모델보다 높은 예측력을 보여주고 있다

(Table 5).
33-36

 이외에도 호산구성 식도염(eosinophilic esoph-

agitis) 환자에서 조직 검사를 통하여 얻은 검체의 infla- 

mmatory transcript profile을 이용하여 머신러닝 알고리즘

을 통하여 보다 정밀한 진단을 가능하게 하고, 치료에 따른 
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Table 4. Summary of Clinical Studies Using Machine Learning in the Gastric Neoplasms 

Study Aim of study Design of study Number of subjects
Type of 
artificial 

intelligence
Modality Outcomes

Cho et al. 
(2019)24

Diagnosis of gastric 
neoplasms

Retrospective 
model 

establishment 
and prospective 

validation

Training and testing: 
5,017 images, 
validation: 200 
images

CNN White-light 
endoscopy

AUCs of classifying gastric 
cancer: 0.877, gastric 
neoplasm: 0.927

Yoon et al. 
(2019)25

Classification of 
endoscopic images 
as early gastric 
cancer (T1a or T1b) or 
non-cancer

Retrospective 11,539 endoscopic 
images (896 T1a-, 
809 T1b-, and 
9834 non-early 
gastric cancer)

CNN White-light 
endoscopy

AUC of early gastric 
cancer detection: 0.981, 
depth prediction: 0.851

Zhu et al. 
(2019)26

Diagnosis of depth of 
invasion in gastric 
cancer (mucosa/SM1/ 
deeper than SM1)

Retrospective Training: 790 
images, testing: 
203 images

CNN White-light 
endoscopy

Accuracy: 89.2%, AUC: 
0.94

Hirasawa et al. 
(2018)28

Detection of gastric 
cancers

Retrospective Training: 13,584 
images, testing: 
2,296 images

CNN White-light 
endoscopy, 
chromoendoscopy, 
narrow-band 
imaging

Accurate detection rate 
with a diameter of 6 mm 
or more: 98.6%

Kanesaka et 
al. (2018)29

Diagnosis and 
delineation of early 
gastric cancer using 
magnifying 
narrow-band imaging 
images

Retrospective Training: 126 
images, testing: 81 
images

SVM Magnifying 
narrow-band 
imaging

Accuracy: 96.3%

Kubota et al. 
(2012)27

Diagnosis of depth of 
invasion in gastric 
cancer

Retrospective 902 images ANN White-light 
endoscopy

Accuracy: 77.2%, 49.1%, 
51.0%, and 55.3% for 
T1-4 staging, 
respectively

Lee et al. 
(2020)30

Classification of 
normal, benign ulcer, 
and gastric cancer

Retrospective 200 normal, 367 
cancer, and 220 
ulcer cases

CNN White-light 
endoscopy

Accuracy: normal vs. 
ulcer/normal vs. cancer: 
above 90%; ulcer vs. 
cancer: 77.1%

CNN, convolutional neural network; AUC, area under the curve; SM, submucosa; SVM, support vector machine; ANN, artificial neural network.

반응이 다를 것으로 예측되는 하위 그룹을 분류하는 연구가 

발표되었다.
37

3. 인공지능 모델의 정확도 및 필요성

현재의 인공지능 알고리즘의 정확도는 임상 연구에서 일반

적으로 사용되는 통계학적인 모델보다는 높지만 그 이유에 대

해서는 구체적으로 설명하기가 어렵다. 설정된 입력값과 출력

값에 대하여 가중치를 가지는 여러 함수층의 분석을 통하여 

최적의 가중치를 찾아가는 것이 인공신경망 분석의 목표로, 

수많은 함수의 연결과 관계를 단순히 이해하기는 어렵고 또한 

입력값 중에 어떤 특징적인 인자가 출력값에 영향을 미쳤는지

도 파악하기가 어렵다. 즉, 설명이 어려운 알고리즘(black-box 

nature)으로 통상적으로 사용하는 방식으로 진단/구별 능력

을 향상시키기 어려운 분야에 적용이 가능하다. 인공지능 알

고리즘의 작동 방식에서 입력값과 결과값과의 관계를 논리적

으로 따져보는 작업은 일부 연구에서 다루고 있으나 인공신경

망의 작동 방식이나 판단 근거를 단순한 수식으로 함축시키기

는 어렵기 때문에 이를 위해서는(독립 변수와 종속 변수 간의 

관계, 영향) 기존의 다른 통계학적 방법이 유리하다. 기전을 

설명하기 어려운 인공지능 알고리즘의 판단이 적절한지 확인

하는 방법은 모델 검증이며, 최근 대규모의 검증 논문들이 등

장하고 있다.
38

전향적 검증이 없는 연구들의 정확도는 과대적합 문제를 

고려하여 해석해야 한다. 과대적합의 경우 모델이 학습용 데

이터에 과도하게 최적화되어 noise (학습 과정에서 발생하는 

무작위 오류)까지 수용하는 것이다. 따라서, 학습 시에는 예측

력이 높지만 모델 개발에 사용되지 않은 검증용 데이터

(external validation dataset)를 사용할 경우에는 예측력이 
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Table 5. Summary of Clinical Studies Using Machine Learning in the Upper Gastrointestinal Hemorrhage 

Study Aim of study
Design of 

study
Number of subjects

Type of artificial 
intelligence

Outcomes

Shung et al. 
(2020)33

Develop a model to calculate the 
risk of hospital-based 
intervention or death in patients 
with upper gastrointestinal 
hemorrhage

Prospective Training and internal 
validation set: 1,958 
patients, external 
validation: 399 
patients

Gradient
Boosting
Algorithm

AUC: 0.91 (internal 
validation)

AUC: 0.90 (external 
validation)

Rotondano et al. 
(2011)34

Develop a model to predict any 
death occurring within 30 days 
of the index bleeding episode

Prospective Training and testing: 
2,380 patients

ANN Accuracy: 96.8%, AUC: 0.95

Das et al. 
(2008)35

Develop a model to predict 
stigmata of recent hemorrhage 
and need for endoscopic therapy

Prospective Training: 194 patients, 
testing: 193 patients, 
external validation: 200 
patients

ANN Accuracy: 77% (predict 
stigmata of recent 
hemorrhage), 61% (need 
for endoscopic therapy) in 
external validation

Grossi et al. 
(2008)36

Develop a model to predict the risk 
of death in patients with 
nonvariceal upper 
gastrointestinal bleeding

Prospective Training and testing: 807 
patients

ANN Accuracy: 89%

AUC, area under the curve; ANN, artificial neural network.

떨어지는 현상이다. 이를 해결하기 위하여 모델 개발 단계에

서 drop out, rectified linear unit 함수의 적용이나 weight 

decay (regularization), batch normalization, data aug-

mentation 등의 기술적인 방식이 적용되고 있다.

이미 개발이 완료된 인공지능 알고리즘이 다수 존재함에도 

불구하고 우리는 이러한 모델들이 정말 필요한가를 고민해야 

한다. 질병 진단의 정확도가 인공지능 알고리즘의 적용으로 

상승한다는 것은 여러 임상 분야의 연구에서 공통으로 보이는 

현상이다. 하지만 정확도만이 의료에서 항상 중요한 지표는 

아니고 검사의 역할에 따라 민감도나 특이도, 양성 예측도 등

의 지표가 임상적으로 더욱 중요한 분야가 있다. 따라서 모델

을 수립하기 전에 이들이 어디에 사용될 것인지를 고려하는 

것이 중요하다. 이러한 인공지능 모델의 적용이 적합한 분야

는 매개 변수로 결과값을 예측하는 방식에 논리적인 설명이 

필요한 분야는 아닐 가능성이 높다. 인공지능 알고리즘이 학

습용 데이터의 어떤 특징을 학습하여 특정 방식의 분류를 하

였는지는 이해하기 어렵더라도 정확도, 민감도, 특이도 또는 

양성 예측도 등의 진단 지표를 높여야 할 필요성이 있는 분야

나 또는 이미 충분한 과학적인 논의가 이루어져 작동 방식에 

대한 논리적인 설명이 더 이상 필요하지 않지만 임상의사의 

피로도를 고려해야 하는 분야가 적합할 것으로 생각한다.

또한 인공지능 알고리즘을 적용해볼 수 있는 분야의 진단 

지표가 낮은가를 고려해야 하고, 만약 이런 인공지능 알고리

즘이 실제로 사용된다면 이들 모델의 질 평가 및 관리(quality 

assurance) 또한 준비가 되어 있어야 한다.
39

 최근에 논문으

로 출판된 대부분의 알고리즘이 DNN 중에서 CNN을 사용하

여 주제와 관계없이 90% 이상의 정확도를 보이고 있지만 전

향적 검증이 없는 연구가 대부분이기 때문에 실제 바로 임상

에 적용하기에는 무리가 있다. 인공지능 알고리즘의 잘못된 

진단이나 분류가 미치는 윤리적인 문제 등을 고려하면 주제에 

따라서는 더 높은 진단 지표가 보장되어야 하는 분야가 있고 

임상 현장에 사용되더라도 진료에 보조적인 수단이 될 가능성

이 높다.
1

임상 연구를 통하여 기존의 진료에 부가적인 목적으로 인

공지능 알고리즘을 사용하여 실제 진단이나 분류의 정확도가 

상승하거나13
 무작위 대조군 연구를 통하여 직접 환자의 진단

이나 예후에 영향을 미친다는 보고도 필요하다.
32

 의사의 눈으

로 인지하지 못하는 인자를 인공지능 알고리즘이 파악할 수 

있다면 임상적인 유용성이 높을 것으로 판단되지만 의료기기

의 검증은 다른 분야에 비하여 더욱 신중해야 함을 고려할 

때 여전히 해석 가능성(interpretability) 문제는 해결해야 할 

숙제이다. 책임 소재(liability)의 문제로 인공지능 알고리즘을 

진료에 사용하지 않고 기존의 표준 진료지침만을 따르는 경우

가 발생할 수 있고, 반대로 일부 분야에서는 인공지능 알고리

즘의 적용 자체가 미래의 표준 진료지침이 될 가능성 또한 

배제할 수 없다.
40

4. 인공지능 모델의 한계점

머신러닝 알고리즘의 정확성과 설명력은 trade-off 관계를 

가지고 있다.
1
 앞서 예를 들었던 회귀분석은 신경망 분석에 

비하여 설명력은 높지만 정확도는 낮다. 인공신경망 모델은 

회귀분석에 비하여 정확도는 높지만 설명력은 낮은 모델이다. 
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CNN 모델은 주로 가중치로만 이루어진 설명력이 부족한 모

델임을 고려하면 최종 판단 근거가 잘못되었을 경우에 알고리

즘에 오류가 있기 때문인지 확인이 어렵기 때문에 여전히 불

완전한 모델이다. 이러한 인공지능의 신뢰와 안전성 문제를 

해결하기 위하여 설명이 가능한 인공지능(explainable artifi-

cial intelligence)을 개발하려는 시도가 이루어지고 있다. 간

단한 예로 CNN 학습 이후에 이미지의 어떤 부분을 근거로 

출력값을 도출하였는지 확인하기 위하여 class activation 

map과 같은 방식이 적용이 되고 있다. 하지만 앞서 언급한 

대로 정확도를 높이는 것이 필요한 분야가 있고 설명력을 높

이는 것이 필요한 분야가 따로 존재하기 때문에 한계점을 이

해하고 적용 분야를 선택하는 것이 필요하다. 역설적이지만 

한 연구에서 설명이 가능한 간단한 모델(transparent model, 

white-box or glass-box model)이 오히려 오류를 발견하여 

수정하는 것이 어렵다는 결론을 내렸으며,
41

 CNN이 noise에 

비교적 강인한 모델(noise-robust)임은 잘 알려져 있는 사실

이다. 인간이 사고하는 방식을 아직 자세히 이해하기는 어렵

듯이 DNN 알고리즘이 높은 성능을 보이는 이유도 복잡한 인

간의 신경망을 모사한 단순히 설명하기 어려운 알고리즘이기 

때문이지 않을까 추측된다.
39

기전을 설명하기 어려운 인공지능 알고리즘의 판단을 확인

하는 방법은 모델 검증이다. 이는 의료 인공지능 알고리즘(특

히 CNN)이 데이터에 의존적인 모델이기 때문이다. 따라서 인

공지능을 학습시키기 위한 데이터의 양과 질이 중요하다. 사

람은 직관이라는 특징을 가지고 있어 데이터의 양이 적어도 

학습하는데 문제가 없을 수 있지만 인공지능 알고리즘은 데이

터로부터 특징을 발견하여 학습하기 때문에 이런 특징을 가지

고 있는 데이터의 양이 충분해야 한다. 최근에는 84,424명으

로부터 획득된 1,036,496개의 내시경 사진을 이용하여 상부

위장관 암을 진단하는 모델이 개발되었으며 내부, 외부 검증

에서 모두 90%가 넘는 진단 정확도를 보여주었다.
38

 데이터의 

용량만이 중요한 것은 아니고 현실을 반영하는 균형 있는 데

이터를 확보하는 것 또한 중요하다. 인공지능 알고리즘이 구

별해야 하는 비정상 병변이 데이터에 얼마나 포함되어 있는지

에 따라, 즉 데이터의 불균형(class imbalance) 문제로 진단 

능력이 떨어지는 경우가 다수 있기 때문에 균형 있는 데이터

가 중요하다.
1
 소화기 영역에 적용되고 있는 CNN의 성격이 

주로 이미지의 특징을 발견하여 학습하는 것임을 고려하면 실

제로는 빅데이터라 하더라도 이러한 다양한 특징을 가진 이미

지가 학습용 데이터에 충분히 포함되어야 한다.

아직까지 임상에 적용할 만한 인공지능 알고리즘은 지도 

학습(supervised learning)의 형태를 가진 학습용 데이터에 

의존적인 모델이다. 잘못 labeling된 학습용 데이터로 만들어

진 인공지능 알고리즘이 오류로 이어지고 그것이 임상 진료에 

잘못 적용되었을 때 확대될 수 있는 문제 등을 고려하면 전문

가들이 신중하게 학습용 데이터를 준비하여 알고리즘을 개발

하는 것이 중요하다. 의료 데이터는 정상적인 데이터는 많지

만 질환을 가지고 있는 비정상 데이터는 부족한 것이 일반적

인데, 이럴 경우 병변에 labeling (annotation)이 되면 CNN 

모델의 분류 능력이 상승하는 경우를 확인할 수 있다.
39

 하지

만 소규모 기관별 후향적 데이터는 질환을 가지고 있는 비정

상 데이터가 부족한 경우가 많고 얼마나 현실을 반영하는 데

이터인지 확인하기가 어렵기 때문에 학습이 어려운 경우가 있

다. Anomaly detection with generative adversarial net-

works의 경우 이런 상황에서 유용할 것으로 추측된다. 이는 

이상 부위를 탐지하는 알고리즘(anomaly detection)으로 정

상적인 데이터로 모델의 학습을 시행하고 비정상 병변이 포함

된 이미지에서 모델이 인공적으로 생성한 이미지와의 비교를 

통하여 이상이 있는 부위를 찾는 방식이기 때문이다. 따라서 

병변에 labeling이 없이 학습을 시행한다는 장점이 있지만 아

직 의료 분야의 연구 결과가 많지 않다.
42

5. 인공지능의 발전 방향

현재까지 소화기 분야의 인공지능 알고리즘의 개발은 진단

의 정확도를 높이는 방향으로 주로 진행이 되었지만 향후에는 

진단 이외에도 치료에 접목될 가능성이 높다. 이미 micro-

endoscopy, robot-assisted treatment, decision support 

system-based treatment modality, 디지털 치료제(digital 

therapeutics, 의약품이 아닌 application, game, aug-

mented reality, virtual reality, mixed reality 등의 소프트

웨어로 질병을 치료하는 것) 등의 기술을 활용한 치료법의 개

발이 인공지능 알고리즘을 바탕으로 이루어지고 있다. 하지만 

한편으로는 여전히 기술적인 문제와 사회적인 합의, 환자 안

전, 윤리 문제, 비용-효과 문제 등 논의사항이 많은 것도 사실

이다.

다수의 연구들이 인공지능 알고리즘이 의사의 진단 능력을 

추월하였다는 보고를 하고 있기 때문에 교육 분야에서도 인공

지능 알고리즘을 도입할 것이라는 추측이 있다. 하지만 앞서 

기술한 인공지능 알고리즘의 현실적인 한계들을 고려할 때 역

할의 침범(의사 vs. 인공지능)의 구도가 아닌 교육이나 진료에 

도움을 주는 부가적인 도구로서의 상승 효과(의사+인공지능 

vs. 의사)를 탐색하는 것이 적합한 흐름이다. 아직 의료 인공

지능 알고리즘이 사용자의 제작 의도대로만 작동하는 불완전

한 모델임을 고려하면 의료 교육이나 수련을 대체할 수는 없

다.
39

 따라서 앞으로의 교육 방향 역시 의료술기 분야에서의 

도제식 교육은 지속적으로 필요할 것으로 생각한다. 다만 관

찰자 간의 차이(inter-observer variability)가 많고 표준화하

기 어려운 육안 진단 분야에서는 일부 도움을 받을 수 있을 
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Fig. 5. Limitation of a single perceptron.

것으로 예상된다.

현재는 주어진 문제를 해결하는 위주의 단일 기능 또는 두 

가지 정도의 기능을 복합한 인공지능 모델이 다수이고 제작자

의 의도대로 활용이 가능한 약인공지능의 시대이다.
39

 향후 일

부 사회과학자들이 예상하는 인간과 같은 사고가 가능한 강인

공지능의 시대나 인류를 뛰어넘는 초인공지능의 시대가 도래

하여 미래학자인 Kurzweil
43이 저술한대로 인공지능과 인간

이 각자의 한계점을 뛰어넘는 특이점(singularity)이 올지는 

알 수 없다. 인공지능의 개발 역사에서 초창기의 퍼셉트론은 

선형 함수(분류)를 구현하는 인간의 단일 neuron을 인공화한 

형태였는데, 이는 비트 연산(bitwise operation)의 비선형의 

논리 연산인 배타적 논리합(exclusive OR, XOR) 문제를 해

결하지 못하여 침체기를 맞이하였다(Fig. 5). 추후 다층 퍼셉

트론(multi-layer perceptron)과 backpropagation 알고리즘

의 개발로 이러한 비선형 문제를 해결하면서 다시 인공지능이 

발전하였다. 하지만 최근 사람은 대뇌피질의 단일 neuron만

으로도 배타적 논리합 추론을 해결한다는 연구 결과가 발표되

어 인공지능 알고리즘보다 더욱 고차원의 연산이 가능한 것으

로 추측된다.
44

인공지능의 의료 적용은 먼 미래가 아니다. 이미 국내에서도 

대장 용종과 위암을 발견하여 segmentation box로 내시경 

화면에 표시해주는 모델(JFD-01A [JLK inspection, Seoul, 

Korea]: 대장 내시경 이미지 자료를 기반으로 융기 또는 함몰 

패턴을 자동으로 감지하여 표시, JFD-02A [JLK inspection]: 

위 내시경 이미지 자료를 통하여 융기 또는 함몰 부위, 붉은색 

또는 흰색으로 변색된 부위 등을 자동으로 감지하여 표시, 2등

급 의료기기)이 2019년 10월에 식품의약품안전처 허가를 획득

하였다. 많은 소프트웨어 관련 코드들이 오픈소스로 개방이 

되어 있고 이를 활용하여 자율적인 연구 및 적용이 가능하다. 

인공신경망의 layer의 숫자나 learning epoch (가중치를 업

데이트하는 학습을 순방향, 역방향으로 1회 시행), batch size 

(한 번 학습에 처리하는 데이터의 수), iteration (몇 개의 

batch를 학습 시에 사용하는지에 대한 수), optimizer 등의 변

동이 가능한 hyperparameter를 변화시키거나 기존에 수립된 

pre-trained model을 이용하여 classifier를 추가하여 fine- 

tuning (transfer learning)하는 등의 방식을 통하여 다양한 

적용, 응용이 가능한 시대이다. 최근에는 모델을 최적화하기 

위하여 난해한 알고리즘을 조정하는 것에서 벗어나 자동으로 

hyperparameter를 최적화하는 자동화 머신러닝 도구(i.e., 

AutoGluon)가 발표되어 인공지능의 진입 장벽을 낮추고 대

중화하려는 시도 또한 이루어지고 있다.

결 론

인공지능 알고리즘, 특히 딥러닝 알고리즘은 입력값과 출

력값을 가지고 이를 학습하여 새로운 입력값에도 출력값을 잘 

예측하도록 훈련하는 black-box와 같은 도구이다. 이는 입력

되는 데이터의 양과 질에 따라 그 성능이 좌우된다. 임상 연구

도 마찬가지로 얼마나 질 높은 데이터를 대량을 구축하는지가 

증거 수준에 영향을 미치는 것을 부정할 수 없다. 임상의사로

서 질 높은 임상 데이터를 구축하는 것이 중요하고 이를 기반

으로 한 모델 개발과 검증 역시 중요하다. 현재는 누구나 인공

지능을 사용하는 시대이다. 의료 현장에 직접 사용되기 위하

여 해석 가능성과 같은 제한사항들이 아직 존재하지만 흥미롭

고 신기하기까지 한 인공지능의 작동 방식은 의료 분야의 적

용에 매력적이다. 인공지능 알고리즘에 대한 합리적인 논의를 
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통하여 활발한 개발이 이루어지기를 기대한다.
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