
서      론

기계지능(machine intelligence)이라고도 불리는 인

공지능(artificial intelligence, AI)은 1955년 AI 개념

이 처음 도입된 지난 몇 년간 과학, 산업, 국방, 의학의 판

도를 획기적으로 바꿔 놓았다.1 상당히 향상된 컴퓨팅 파

워와 클라우드 스토리지의 지원을 받아, AI 분야는 컴퓨

터 공학 분야의 이론적인 학문에서 과학, 산업, 의학의 여

러 분야에 걸친 실제 응용 분야로 전환되었다.2,3 딥러닝

(deep learning)은 과학, 데이터 중심 분석 및 정보 전략

은 이미 연구자들이 가용한 자료를 기반으로 신속한 예측

을 할 수 있도록 지원했다.4-6 일반적으로 비용이 많이 들

고 시간이 많이 걸리는 약물 발견에서 딥러닝은 자동화 기

술이 제공하는 대규모 화학 데이터를 채굴함으로써 새로

운 분자 설계, 합성 예측 및 약물-표적 상호작용 예측에

서 상당한 수준의 성공을 달성했다.7,8 천문학에서 딥러닝

은 암흑물질을 식별하기 위한 강력한 중력렌즈의 이미지

를 분석하고 발견되지 않은 공간에 대한 내용물을 매핑하
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The development of lab-on-a-chip technology based on microfluidics has been used from 
diagnostic test to drug screening in biomedical science. Lab-on-a-chip technology is also be-
ing expanded to the concept of an organ-on-a-chip with the development of cell biology and 
biocompatible material development. In addition, artificial intelligence (AI) has brought dra-
matic changes over the past few years in science, industry, defense, science and healthcare. AI-
generated output is beginning to prove comparable or even superior to that of human experts. 
Lab-on-a-chip technology in specific microfluidic devices can overcome the above bottlenecks 
as a platform for building and implementing AI in a large-scale, cost-effective, high-throughput, 
automated and multiplexed manner. This platform, high-throughput imaging, becomes an im-
portant tool because it can generate high-content information which are too complex to ana-
lyze with conventional computational tools. In addition to the capabilities of a data provider, 
lab-on-a-chip technology can also be leveraged to enable AI developed for the accurate iden-
tification, characterization, classification and prediction of objects in heterogeneous samples. 
AI will provide quantitative and qualitative analysis results close to human in the urology field 
with lab-on-a-chip.
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기 위한 우주의 대규모 구조를 연구하는 방법으로 빠르게 

인기를 끌고 있다.9 음성인식 분야에서 애플의 시리, 구글

의 어시스턴트, 아마존의 알렉사 등 세심하게 통제된 환

경 밖에서 유용할 만큼 정확한 상용 제품에 딥러닝이 성공

적으로 채택되었다.10 X선 영상, 자기공명영상(magnetic 

resonance imaging, MRI), 컴퓨터 단층촬영(computed 

tomography, CT), 내시경, 조직병리학적 영상촬영 등 의

료영상 분야에서 엄청난 양의 의료영상 데이터 가용성에 

의한 딥러닝은 피부암, 당뇨망막 등 다양한 질병과 질환의 

발견과 진단에 있어 획기적 발전을 이루었다.2,3,11 이러한 

애플리케이션뿐만 아니라 독극물학, 법의학, 보안, 광고 

및 금융 분야에서 발견되는 많은 다른 AI 지원 애플리케이

션에서도 AI가 적용된다.4-6,12 그 결과 인간 전문가의 성과

에 필적하거나 심지어 더 우수하다는 것이 입증되었다. 

인공지능 발전에 필수적으로 중요한 것은 머신러닝

(machine learning)에 필요한 데이터다. 간단히 말해서, 

데이터 수집을 통해 반복 패턴을 식별할 수 있다.4,13 동향을 

인식하고 미래 결과를 예측하는 기계 학습 알고리즘을 사용

하여 예측 모델을 구성한다.3,14,15 일반적으로 AI의 개발은 

(1) 데이터 수집, (2) 데이터 준비, (3) 모델 선택, (4) 모델 교

육, (5) 모델 평가, (6) 튜닝 매개변수, (7) 모델 전개, (8) 모

델 전개와 같은 반복 절차로 구성된다. AI 개발의 가장 첫 

번째 프로세스인 데이터 수집과 데이터 준비는 그 중요성에

도 불구하고 전형적으로 가장 힘든 작업이며 기능적인 AI 

알고리즘을 구축하는 데 제약 요인이 되는 경우가 많다.4,16 

개발 AI의 능력은 훈련 데이터의 질과 양에 따라 크게 좌우

된다는 얘기다.9,17 예를 들어, 교육 데이터의 편향은 AI의 

의사결정에 영향을 미쳐서 예측이 부정확해지고 일관성이 

없게 된다.3,6,18 모델 평가, 모수 튜닝 및 예측 등의 최종 공

정을 수행하기 위해 인공지능 학습 데이터 세트뿐만 아니라 

데이터 세트의 검증 및 테스트도 마찬가지로 중요하다.

Lab-on-a-chip 기술, 특히 마이크로유체 기술은 위에

서 언급한 병목 현상을 극복할 수 있는 매우 강력한 플랫폼

이다. 대규모의 비용 효율적이고 높은 처리량, 자동화 및 

멀티플렉스 방식으로 AI를 구현한다.19-25 그 덕택에 칩에 

여러 실험실 기술을 통합할 수 있는 능력으로 나노미터에

서 마이크로미터 크기의 물체(예: 분자, 입자, 바이러스, 세

포, 엑소솜, 병원체)에 대한 빅데이터를 효율적으로 획득

할 수 있다. 이 플랫폼에서 높은 처리량 이미징은 교육 데

이터의 “품질 및 수량” 요구사항을 충족시켜 딥러닝의 모

든 힘을 최대한 활용할 수 있는 대규모 대상 성질(예: 크

기, 모양, 구조, 구성, 상호작용)의 높은 콘텐츠 정보(예: 상

호 작용)를 확인할 수 있기 때문이다.11,26-38 이미지로 처리

할 수 있는 수치와는 다르게 자주 변화하고 광범위한 범위

를 가지는 산란, 임피던스 및 형광 측정에서는 데이터를 수

집하기가 어렵다. 비슷한 예로, 그동안 AI 증강 진단에 X선 

영상, CT, MRI의 고함량 영상 데이터가 광범위하게 활용

된 반면 혈압, 혈당, 심전도 측정 데이터는 AI 훈련에 효과

적인 데이터를 확보하지 못한 것이 있다.2,3,11 높은 처리량 

이미지는 표현형-유전자형 관계를 알아보기 위한 DNA/

RNA 시퀀싱과 분류에 이용될 수 있다.1,33,36 표현형-유전

자형의 데이터는 기존의 전통적인 방법으로 분석하기에는 

너무 복잡하지만 AI를 이용하여 분석 할 수 있다. 추가로 

혼합, 이질, 미지의 샘플에서 대상의 정확한 식별, 특성화, 

분류 및 예측을 위해 개발된 AI를 탑재한 랩온어칩 기술도 

활용할 수 있다.1,18,23,26,33,39-44 이번 종설에서 AI와 랩온어

칩 기술의 뛰어난 시너지를 바탕으로 랩온어칩 기술 또는 

줄여서 ‘AI on a chip’으로 AI의 기본 요소, 최근 발전, 향

후 과제, 새로운 기회 등에 대해 개략적으로 설명한다. 

칩에서의 고-처리량 이미징

고-처리량 이미징은 마이크로유체와 AI의 시너지를 최대

한 활용하기 위해 AI-on-a-chip 플랫폼에 없어서는 안 될 

도구다. 특히, 높은 처리량 영상 기술은 흐름 기반 영상과 광

역 영상의 두 그룹으로 분류할 수 있다. 유량 기반 영상촬영

에서는 광학 초점 기술(optical focusing technology)20-22

을 통해 나노미터 크기의 물체를 하나씩 흘려보내 고-처리

량으로 흐르는 물체의 흐림 없는 이미지를 획득해 각 물체

의 고함량 정보를 대량으로 생성할 수 있도록 하는 미세유체 

기술이 사용된다. 광영역 이미징에서는 렌즈를 사용하지 않

고 기록된 회절 패턴에서 객체 이미지를 재구성하여 넓은 시

야(field of view, FOV) 내에 있는 수많은 객체의 온칩 현미

경 이미징에 흔히 사용된다. 이러한 높은 처리량 이미징 기

술로 획득한 대규모 데이터를 기반으로 혼합, 이종 또는 객

체 식별, 특성화, 분류 및 예측을 가능하게 한다. 그러나 높

은 처리량 이미징에서 처리량, 민감도, FOV 및 공간 해상

도 사이에는 근본적인 트레이드오프가 있다. 예를 들어 흐

름 기반 이미징에서는 처리량을 높이기 위해 객체의 흐름 속

도가 증가하므로 흐리지 않는 이미지를 획득하려면 이미지 

센서의 통합 시간을 단축해야 한다. 이러한 균형을 극복하

기 위해 특히 영상흐름세포측정 분야에서 다양한 기술이 개
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발되었다. 여기에서 흐름 기반 이미징은 카메라 기반 이미

징과 단일 픽셀 이미징으로 더 분류할 수 있다.30 카메라 기

반 이미징은 일반적으로 전하결합장치(charge-coupled-

device)와 상보형금속산화반도체(complementary metal-

oxide-semiconductor) 이미지센서와 같은 검출기를 사

용한다. 카메라 기반 이미징의 대표적인 예로는 시간 지

연 통합(time-delay integration) 이미징, 광기계 이미징 

및 단층 영상촬영 등이 있다.11,29,30,34-36 반면, 단일 픽셀 이

미징은 각 물체의 공간 정보를 단일 픽셀로 매핑하고 광전

자 증폭관(photomultiplier tube), 어밸런치 포토다이오드

(avalanche photodiode)와 같은 민감한 단일 픽셀 광 검출

기로 감지하는 것을 기본으로 한다. 이 기술의 대표적인 예

로는 광학 시간 연장(optical time-stretch, OTS) 이미징, 

주파수 분할 다중화(frequency-division multiplexed) 이

미징, 공간-시간 변환(spatial-temporal transformation) 

이미징 등이 있다.26-28,37,38,45 한편, 두 번째 높은 처리량 이

미징 그룹에서 주목할 만한 기술의 예로는 접촉 모드 섀

도(contact-mode shadow) 이미징과 회절 기반 무렌즈

(diffraction-based lensless) 이미징이 있다.46-52

인공지능의 구축

인공지능의 엄청난 성공은 인공신경망(artificial neural 

network, ANN), 심층신경망(deep neural network, DNN) 

등의 기술을 이용해 정보와 패턴을 가리는 기계학습과 딥러

닝에서 비롯되었다. 인공지능은 데이터와 환경로부터의 경

험을 학습하기 위해 프로그램 가능한 개입을 통해 인간의 지

식을 확장시키고 있다.14,16 이 학습 과정은 기본 매핑 함수에 

근접하기 위해 일반 또는 도메인별 가설을 계산함으로써 달

성된다. 학습, 감지, 선별, 사고, 이해, 인식, 추론, 모니터링, 

통신, 설계, 기획 등의 구현을 통해 AI는 매우 다양한 분야에

서 전례 없는 여러 난제를 극복할 수 있었다.5,13-16,53 최근 AI

는 학습 능력과 응용 분야에서 모두 급속한 성장을 보이며, 

현대 사회에서 대체 불가능한 도구가 되었다.

기계 학습은 유사한 지식으로 습득할 수 있는 지능적

인 기계를 만드는 데 있어 중요한 초석이 된다. 머신러

닝 알고리즘은 원시 입력 데이터를 취하여 지정된 알고리

즘에 따라 독립적으로 문제를 해결할 수 있는 능력이 있

다.17 다양한 유형의 머신러닝 알고리즘은 문제 해결을 위

한 다양한 접근법을 지원한다. 기계 학습의 세 가지 일반

적인 접근법은 비지도 학습(unsupervised learning), 지

도 학습(supervised learning), 강화 학습(reinforcement 

learning)이다. 이러한 각 접근 방식은 다양한 이점과 한계

를 보여주므로 사용 가능한 데이터와 실험 목표에 따라 이

상적인 접근 방식이 달라진다. 머신러닝은 일반적으로 분

류, 차원 감소, 패턴 인식, 최적화 및 기타 많은 분야에서 

구현될 수 있다. 그러나 머신러닝은 대규모 데이터 세트

의 요구 사항, 데이터 편향, 구현 어려움과 같은 몇 가지 한

계로 인해 완벽한 도구는 아니다. 딥러닝은 머신러닝의 중

추 구성 요소 중 하나이다.7 AI 연구의 최근 변화는 컴퓨터 

과학에서 주로 이론적인 연구부터 많은 분야의 실제 적용

까지 딥러닝의 출현에 기인한다. 딥러닝의 고전적 네트워

크는 컨볼루션 신경망(convolutional neural network, 

CNN)과 반복 신경망(recurrent neural network)으로 두 

가지로 나뉜다.15 이것은 비선형 매핑을 통한다. 기존의 머

신러닝은 오직 원본 형태의 데이터만 처리할 수 있었던 반

면, 딥러닝은 데이터의 특징을 자동으로 추출하고 입력 데

이터를 기반으로 의사 결정을 내린다. 그러나 딥러닝의 본

질적인 문제 중 하나는 대량의 훈련 데이터가 필요하다는 

것이다. 많은 응용 분야에서 최적의 데이터 양은 분류, 예

측 및 검출 작업에 필요한 정확도에 따라 달라진다.54 바람

직한 데이터 크기를 얻을 수 없는 경우, 문제를 우회하기 

위한 몇 가지 데이터 확대 기술이 있다. 예를 들어, 입력 훈

련 데이터와 동일한 통계를 포함하는 새로운 데이터를 생

성할 수 있는 생성적 적대 신경망(generative adversarial 

network, GAN)을 사용하여 데이터 크기를 늘릴 수 있다. 

GAN은 생성 네트워크를 사용하여 시뮬레이션된 데이터를 

생성하고 훈련 데이터를 포함하는 별도의 차별적 네트워크

에 대해 데이터를 테스트할 수 있다. 이 테스트는 시뮬레이

션된 데이터와 실제 데이터 사이의 유사성을 확인한 다음 

생성 네트워크에 피드백을 적용한다. 이 프로세스를 반복

하면 GAN이 새 데이터를 생성하고 사용 가능한 교육 데이

터의 양을 늘릴 수 있다. 더욱이 손실 함수에 가중치를 할

당하면 클래스 간 데이터 크기의 불균형이 감소한다. 최근

에는 사전 훈련된 모델이 다른 관련 작업에 재사용되는 전

송 학습이 이미지 분류에 적용되어 필요한 훈련 데이터 크

기를 줄이고 훈련 과정을 가속화하고 있다. 이 섹션에서는 

다양한 생물의학 및 산업 분야에 대해 요약하였다.

1. 인공지능 기반 분류

분류 패러다임은 주로 이진 및 다중 클래스 분류 작업으

Jae Baek Ha, et al: Artificial Intelligence on Urology Lab
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로 분류된다. 표본은 일반적으로 지도 학습(supervised 

learning) 설정에서 조사되며, 이를 위해서는 AI 모델이 

레이블링된 훈련 샘플을 사용하여 학습한다. 대표적인 분

류자에는 k-근접 이웃(k-nearest neighbor, k-NN), 서

포트 벡터 머신(support vector machine, SVM) 및 의

사 결정 트리가 포함된다. k-NN은 효율적이고 단순하게 

SVM과 유사한 함수를 자주 달성할 수 있다. 유사한 측정

의 계산 비용이 상대적으로 높으며 전체 성능은 개별의 영

향을 받아서 고성능과 병렬 컴퓨팅과 함께 흔히 사용된

다.8 k-NN 기반 분류는 일반적으로 비지도 학습과 강화 

학습과 관련이 있다.8,53 k-NN 기반 분류는 microfidic-

chip-based 영상 흐름 세포계에서 효모 세포를 분류하기 

위해 사용되었다.26 한편, SVM은 지도 학습 제품군에서 강

력한 도구이며, 화학 및 생물의학 애플리케이션의 데이터 

분석과 패턴 인식에도 널리 사용되어 왔다.2,14,16 SVM에

는 두 가지 주요 테마가 있다; 하나는 AdaBoost, k-NN, 

은닉 마르코브 모델(hidden Markov model)과 같은 다

른 모델과 연관된 SVM이고, 다른 하나는 선형 커널, 다항 

커널, 시그모이드 커널과 같은 커널 함수를 사용한다.2,13 

SVM은 최근 확률적 최적화와 함께 사용되어 왔다.55 더욱

이 SVM은 계층적 환경에서 임신 가능성과 관련된 시나리

오를 식별할 수 있는 배아 품질과 환자 나이를 통합하기 

위해 DNN과 함께 의사 결정 트리를 만드는 데 사용되어 

왔다. 최근 랩온어칩에서 ANN 기반 이미지 센서를 이용

하기 시작하였다.7,8 이것은 지속적으로 조정 가능한 광전

자후원 매트릭스를 사용하여 해당 분류기와 자동 인코더

의 지도 및 비지도 학습을 모두 사용하여 입증되었다. AI 

기반 분류는 높은 정확성, 속도 및 유연성 덕분에 랩온어

칩 기반 기술의 새로운 시대를 여는 데 도움을 주었다.

2. 인공지능 기반 예측

예측 체계는 기계 학습, 데이터 마이닝, 정보 검색 및 예

측 분석에서 다루는 다양한 기술로 구성되어 있으며, 과거 

데이터를 분석하여 알려지지 않은 물체나 사건에 대한 예

측 또는 예측을 한다.2,12,55 네 가지 주요 유형의 예측 방법

이 널리 사용되며 점점 더 많은 랩온어칩과 통합되고 있

다. 첫 번째의 고전적인 유형은 선형 회귀이다. 이 유형은 

가장 적은 양의 잔차를 포함하고 종종 제곱 손실로 평가된

다. 선형 회귀는 클래스 예측에서 채널 제작에 이르는 다

양한 유형의 미세 유체 연구에 사용되어 왔다. 두 번째 유

형은 로지스틱 회귀 분석이다.5 이것은 목표 함수를 최적

화하고 최대 우도 추정을 구현하여 비선형 관계를 밝혀낸

다. 이것은 또한 일련의 DNN을 위한 기초적인 방법이며 

분류 및 예측 연구에 사용된다. 세 번째 유형은 협업 필터

링(collaborative filtering)으로, 서로 다른 항목이나 객

체 간에 관심사가 유사한 사용자의 결정을 바탕으로 자동 

예측이 가능하게 해주는 방법이다. 협업 필터링은 비지도 

학습에서 객체를 클러스터로 그룹화하는 것과 유사하다. 

협업 필터링은 엔티티 검출, 정밀 의학, 추천 엔진에서 잘 

알려진 콜드 스타트 문제(새로운 유저들에 대한 충분한 정

보가 수집된 상태가 아니라서 해당 유저들에게 적절한 제

품을 추천해주지 못하는 문제)를 해결하기 위해 밴디트 접

근법과 같은 강화 학습과 연결된다.13,56 협업 필터링 접근

법은 또한 단백질을 결정하기 위해 게놈 스케일 다중 표적 

가상 스크리닝에서 사용되었다. 약물 발견 과정 동안 이용 

가능한 상호 작용 데이터가 거의 또는 전혀 없는 새로운 

화학 물질에 대한 표적을 대상으로 한다.56 네 번째 유형

은 예측에 사용될 수 있는 새로운 데이터를 생성할 수 있

는 GAN이다. 예를 들어, GAN은 정확한 세포 분류를 위

해 칩에서 획득한 밝은 필드 이미지에서 셀의 위상 이미지

를 생성하는 데 사용되었다. 또한 GAN은 칩의 저해상도 

이미지에서 고해상도 이미지를 예측할 수 있는 능력을 입

증했다. AI 기술을 접목한 예측 기술은 랩온어칩 분류 실

험 기술과 같은 이유로 널리 사용되어지고 있다.

3. AI기반 탐지

탐지 기술은 주로 물체 감지, 공동체 감지 및 이상치 탐

지로 구성되며, 모두 비지도 학습 및 강화 학습과 자연스

럽게 이어진다.57 객체 감지, 객체 위치 파악 및 이미지 분

할은 센서 네트워크, 컴퓨터 비전 및 이미지 처리에서 공

통적인 역할이다.5 ANN 기반, DNN 기반 객체 탐지 전

략에는 고속으로 1단계 객체 감지(예: You Only Look 

Once, YOLO) 및 2단계의 추가적 강화 인식(예: regions 

with CNN, R-CNN)이 포함된다. 이러한 감지 방법은 미

세 유체 채널을 통과하는 물체를 추적하기 위한 미세 유체 

영상 흐름 세포 측정 시스템에 사용된다.40 YOLO는 한 번

의 스캔으로 물체를 식별하고 찾기 위한 실시간 처리를 위

한 객체 감지 시스템이다. R-CNN은 선택적 검색을 통해 

샘플 영역을 검색하고 CNN에 대한 입력 피드로 정규화

하며 CNN을 사용하여 여러 SVM 기반 분류기를 통해 기
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능을 생성하는 회귀 기반 방법이다. 최근 몇 년 동안, 비

지도 학습과 강화 학습이 이것을 발전시켰다.2,17,58,59 AI-

powered 분석은 ClassNet이라고 불리는 R-CNN을 활

용하여 세포의 특성을 찾을 수 있게 전송광과 형광현미경

에서 사용되어 왔다. 이것은 특별한 라벨링 없이 살아있는 

세포를 추적하고 면역세포의 형태를 확인할 수 있게 해주

었다.16 최근에 이전의 항생제로 치료할 수 없는 박테리아

에 효과적인 분자를 발견하기 위해 인공지능을 이용할 수 

할 수 있다는 보고가 있었다.15 추가적으로, AI 기반 탐지 

시스템은 랩온어칩에서 흘러가는 입자들을 추적할 수 있

게 하였다. AI 기반 탐지 전략은 함께 랩온어칩 기술과 함

께 대기 품질 제어와 같은 다양한 분야에서 신속한 모니터

링을 가능하게 하는 휴대용 장치도 제작되었다.26

AI-on-a-chip 응용 프로그램

지난 몇 년 동안 다양한 AI-on-a-chip 응용 프로그램

이 보고되었는데, 대부분은 약물 처리된 세포, 혈소판 응집

체, 백혈구, 암세포, 지질 풍부 미세조류 세포, 세포 주기별 

세포 등 세포의 정확한 분류에 관한 것이다.1,18,33,39,40,44,60-

63 이런 응용 프로그램들은 밝은 필드, 다크 필드, 위상, 형

광 이미지를 생성하는 영상 유세포 분석(flow cytometry)

에서 입증되었다. 이러한 응용 프로그램 외에도, Raman 

이미징 유세포 분석, organ-on-a-chip 필드 및 미세 유

체 칩의 세포 측정에도 여러 가지 AI-on-a-chip 응용 프

로그램이 있다.23,42 AI 관련 기능이 없는 기존 방법보다 높

은 분류 정확도를 보여주며 크게 두 가지 범주로 구분할 수 

있다. 첫 번째 범주는 고전적인 이미지 분석과 기계 학습의 

조합에 기초한다. 고전적인 이미지 분석은 높은 처리량 이

미징으로 획득한 수많은 셀 이미지에서 형태학적 특징을 

추출하는 반면, 기계 학습은 향상된 분류 정확도로 추출된 

형태학적 특징을 기반으로 세포를 분류하는 데 사용된다. 

두 번째 카테고리는 딥러닝 기반 이미지 분석을 기반으로 

하기 때문에 더 높은 분류 정확도가 가능하다. 이 절에서는 

AI가 생산한 결과가 이전의 비AI 기술보다 우수한 몇 가지 

주목할 만한 애플리케이션에 대해 설명한다.

1. 세포 주기 분석

세포 주기의 각 단계(예: 유사 분열 단계)에서 세포의 비

율을 특징짓는 것은 세포 생물학에서 중요하다. 이 특성

은 여러 염색을 사용하는 기존의 유세포 측정법으로 수행

할 수 있지만, 이러한 염색은 종종 라이브 셀 분석(예: 히

스톤 변형에 대한 항체)에 적용되지 못하는 것으로 잘 알

려져 있다. 비록 분비형 라이브 셀 리포터가 이용 가능할

지라도, 이 물질들은 세포에 교란적인 영향을 미칠 수 있

다. 최근 연구에 따르면 높은 처리량의 영상 흐름 세포 측

정과 기계 학습을 결합하는 것이 위의 문제에 대한 유망한 

해결책을 제공한다는 것이다. 2016년 Blasi 등39은 지도 

기계학습법을 통하여 유세포 분석 영상에서 밝은 필드와 

어두운 필드의 이미지를 추출해서 유사 분열 시 세포의 형

태학적 특징을 찾아내어 별도의 라벨링 없이 예측할 수 있

음을 입증하였다. 밝은 영역 및 어두운 영역 영상을 획득

하기 위해 시간 지연 통합 기반 영상 유세포분석기를 사용

했다. 이들은 이 방법을 통하여 고정된 또는 살아있는 포

유류 세포의 세포주기 분석을 수행하고 세포주기 유사분

열상 차단제의 영향을 정확하게 평가할 수 있음을 보고하

였다. 2017년 Eulenberg 등40은 비선형 차원 감소와 결합

된 deep CNN을 이용하여 Jurkat 세포의 세포 주기를 재

구성하는데 성공하였다. 이들은 deep CNN을 이용해 이

미지 특징에 기반한 최근의 접근 방식으로 세포 주기 단계

를 분류하는 데 있어 오류율이 6배 감소시킬 수 있었다. 게

다가 deep CNN는 비지도적 방법으로 죽은 세포들을 분

리할 수 있었다. 이러한 결과는 비지도 기계 학습 및 deep 

CNN 지원 이미지 분석이 형광염색 없는 무라벨 영상 유

세포분석이 가능하다는 것을 보여준다.

2. 약물-감수성 테스트

약물 감수성은 여러 종류의 암에 대한 치료 전략을 선택

하기 위한 중요한 기준이다. 최근 연구에 따르면 유전체 

분석과 함께 고함량 스크리닝과 같은 기능적 분석은 약물 

감수성을 예측하는 데 유용하지만, 그 방법을 임상적 적용

하기에는 노동집약적이고 비용이 많이 들며 시간이 많이 

소요되기 때문에 적합하지 않다. 이 문제를 극복하기 위

한 몇 가지 접근법이 지난 몇 년 동안 제안되고 입증되었

다. 2017년, Guo 등18은 머신러닝의 도움을 받아 고처리

량 밝은 필드 영상을 사용하여 라벨링 없이 세포 약물 반

응을 평가하는 방법을 제시하였다. 그들은 고처리량 OTS 

현미경(초당 10,000개 세포)을 이용하여 약물 처리된 세

포와 그렇지 않은 세포를 비교하였고, 머신러닝을 적용하

여 인간이 찾아내기엔 너무 미묘한 형태학적 변화까지 찾
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아냈다. 그 결과, 약물 처리 세포와 미처리 세포는 형광 

표지 없이 92%의 높은 정확도로 구별되었다. 또 그들은 

용량에 따라, 약물에 따라 유발된 형태학적 변화의 차이

를 정확하게 분류할 수 있는 것을 입증했다. 뿐만 아니라, 

Kobayashi 등8은 백혈병 약물 감수성 테스트에도 적용

했다. 개선된 방법은 초-고처리량(초당 백만개 세포 이상)

의, 무라벨의, 전혈 유세포 이미지를 심층 컨볼루션 오토

인코더를 통해 이용하였다. 그것은 약물로 처리되고, 라벨

이 부착되지 않은 전혈 샘플을 영상 유세포계로 500 μL만

큼만 흘려보냄으로써 24시간 내에 모든 백혈구의 약물 민

감도를 영상 기반 식별이 가능하게 했다. 이 방법으로 급

성 림프구성 백혈병 환자의 백혈구 약물 감수성을 정확하

게 평가하여 보고하였다. 이런 인공지능 관련 방법들은 정

밀 의학의 가격을 낮출 수 있는 가능성을 보여주었다. 

3. 혈소판 골재의 분류

혈소판은 무핵세포로, 유착, 활성화, 응집 등을 통해 출

혈을 멈추는 것이다. 혈소판은 생리적 지혈에 참여할 뿐만 

아니라 병적인 혈전증에도 관여한다. 분자 메커니즘, 혈소

판 활성, 질병이 서로 어떤 영향을 미치는지 명확히 하는 

것은 혈소판 생물학에 대한 새로운 통찰력을 제공하고 의

학 연구의 획기적인 발전을 이끌 것으로 기대된다. 그러나 

기존의 혈소판 연구 방법은 혈소판 검출과 분석이 모두 어

려워 혈소판 단면 정보를 포괄적으로 제공하지 못하였다. 

이러한 문제를 피하기 위해 최근 여러 연구가 보고되었다. 

혈소판 응집은 혈소판 상에 발현하는 특정 수용체와 결합

해 활성하는 다양한 작용체에 의해 혈소판 표면에 나타나

는 당단백질의 구조적 및 기능적 변화로 발생하는데, 지

혈, 혈전증, 염증, 암 등 원인에 따라 다양한 작용체가 있

을 수 있다. 혈소판응집체에는 혈소판 단독 외에 백혈구까

지 포함된 경우까지 다양하나, 그 형태가 비슷해서 판별이 

어렵다고 알려져 있다. 2017년 Jiang 등63은 사람 혈액에

서 라벨이 없이 단세포 영상 기반 체외 온칩 분석을 통해 

혈소판 응집체를 확인했다. 이 분석은 OTS 현미경과 머신

러닝의 조합을 기반으로 구축되어 단기간에 혈소판 응집

체의 형태 기반 식별 및 열거가 가능하였다. 기계 학습으

로 세포 분류를 수행함으로써 Jiang 등은 특이성과 민감도 

모두 96.6%로 백혈구로부터 혈소판을 구별하였다. 2018

년, Nitta 등1은 8층 깊이의 심층 CNN을 사용한 지능형 

이미지 활성화 세포 정렬(intelligent image-activated 

cell sorting, iIACS)으로 사람 혈액에서 혈소판 응집의 실

시간 이미지 기반 정렬을 시연했다. iIACS는 건강한 기증

자의 혈액 샘플에서 세포의 4.28%를 혈소판으로 식별하

였으며, 그 중 51.5%는 현미경 조사에 의해 혈소판 응집

체였다는 것이 확인되었다.36 2020년 Zhou 등64은 OTS 

현미경으로 획득한 수많은 혈액 세포 영상에 의해 훈련된 

CNN 모델을 기반으로 작용제 유형별로 혈소판 집계를 분

류하는 지능형 방법을 제시했다. 특히 지능형 혈소판 응

집체 분류기(intelligent platelet aggregate classifier)

로 알려진 이 방법은 다른 유형의 작용제에 의해 활성화되

는 혈소판 골재의 미묘하지만 주목할 만한 형태학적 특성

을 식별하고 분화할 수 있게 했다. 이 방법들은 분자, 혈소

판, 질병 사이의 관계를 설명함으로써 이전에 연구되지 않

은 혈소판 생물학 영역을 밝혀냈다.1,33,63 그들은 AI온칩을 

이용하여 혈전 장애, 혈소판 기반 액체 생검법, 항혈전 치

료 모니터링 등과 같은 임상적 진단, 약리, 치료에 있어 새

로운 분야를 개척할 것으로 기대한다. 

4. 일반혈액검사

일반혈액검사(complete blood cell count, CBC)는 적

혈구, 백혈구, 혈소판 등 혈액 내 순환하는 세포를 열거하

여 환자의 건강 상태를 전반적으로 평가하고 빈혈, 감염, 

염증, 백혈병 등 다양한 질환을 잠재적으로 발견하기 위한 

검사이다.49 유세포분석은 CBC 테스트에 일상적으로 사

용되지만, 높은 비용과 장비의 부피가 커서 현장진단검사

(point-of-care; 현장에서 검사를 행하여 단 시간 내에 결

과를 알 수 있어 신속한 대응을 가능하게 하는 검사)으로

는 적합하지 않다. 최근 온칩 렌즈리스 영상촬영 시스템

은 현장에서 저비용 CBC 테스트를 수행할 수 있는 능력

을 보여주었다. 렌즈가 없는 영상 시스템에서 이미지 센서

는 픽셀 크기(일반적으로 약 10 μm 이하)로 확대 없이 셀

의 이미지를 캡처하기 위해 미세 유체 채널 바로 아래에 

통합되어 이미지의 공간 해상도와 각 셀 유형의 검출 정확

도에 제한이 있었다. 2008년에 Huang 등65은 CNN 기반 

초고해상도 영상 처리를 갖춘 렌즈 없는 영상 시스템을 보

고했다. CNN을 훈련시키기 위해 그들은 기존의 현미경

(Olympus IX71)을 사용하여 적혈구와 백혈구의 저해상

도 영상과 고해상도 영상 훈련 세트를 얻었다. 검사 검체

를 분당 5 μL의 유량으로 미세 유체 채널로 흘려보냈고, 

세포의 고해상도 이미지를 위해 캡쳐된 이미지를 사전 훈
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련된 CNN에 의해 처리하였다. 그 결과 픽셀 크기 한계를 

뛰어넘는 공간 해상도가 높은 혈액세포 영상을 얻었다. 이

러한 결과는 AI가 훈련한 렌즈 없는 미세 유체 영상 시스

템이 현장진단검사에서 정확한 CBC 테스트를 수행할 수 

있는 큰 잠재력을 가지고 있음을 알 수 있다.

비뇨의학 관련 인공지능

비뇨기종양에서 인공지능과의 접목이 이뤄지고 있다

(Table 1). AI는 MRI 영상을 분석하여 전립선의 경계나 조

직의 특성, 전립선암을 예측하기도 한다.66-69 Strom 등67

Table 1. Artificial intelligence research about oncologic urology

Study Objective Study design Model Accuracy

A. Prostate cancer
    Strom et al.67 Prostate cancer detection and 

Gleason grade in prostate bio
psy 

Training set: 976 patients (6,682 
slides), test set: 246 patients 
(1,631 slides)

Artificial neural network (ANN) Sensitivity: 99%
Specificity: 94.9%

    Bulten et al.70 Prostate cancer detection and 
Gleason grade in prostate bio
psy

1,243 Patients (5,759 biopsy 
results)

Deep learning (DL) system Benign vs. malignancy: 97.4%
Grade group ≥2: 79%–83%
Grade group ≥3: 76%–82%

    Viswanath et al.69 Detection of prostate cancer in 
T2W MRI

85 MRI dataset Quadratic Discriminant Analy
sis, Naïve Bayes Decision Trees

NA

    Wildeboer et al.68 Prostate cancer localization in 
transrectal ultrasound

50 Patients (Bmode, shear
wave elastography, dynamic 
contrastenhanced ultrasound)

Machine learning NA

B. Bladder cancer 
    Ikeda et al.73 Bladder cancer detection in cy

stoscopy 
2,102 Images (1,671 normal, 

431 malignancy)
8:2 Test: training set

Convolutional neural network 
(CNN) 

Sensitivity: 89.7%
Specificity: 94%

    Lorencin et al.74 Bladder cancer detection in cy
stoscopy

1,997 Bladder cancer
986 Normal

Multilayer perceptron, Lapla
cian edge detector

NA

    Hashemi et al.75 Image classification in cysto
scopy 

Cystoscopy image 540 Multilayer neural networks, 
Genetic algorithm

Reduction of error 7%

    Eminaga et al.71 Image classification in cysto
scopy

479 Patients
18,681 Images (60% training 

set, 10% validation set, 30% 
test set)

DLCNN
Xception model
ResNet50 
InceptionV3
VGG19
VGG16

F1 scores Xception: 99.52%
ResNet: 99.48%

    Shkolyar et al.76 Classification between benign 
and malignancy

95 Patients (training set)
59 Patients (validation & test 

set)

CNN Sensitivity: 91%
Specificity: 99%

    Teoh et al.77 Bladder cancer detection 100 Patients, 4,019 cystoscopy 
images 

DL 86%

C. Kidney cancer 
    Kocak et al.79 Kidney cancer subclassification 

in CT
68 Patients (internal validation)
26 Patients (external validation)
275 CT images

ANN, Support vector machine 
(SVM)

ANN: 84.60%
SVM: 69%

    Feng et al.80 Classification between angio
myolipoma and kidney cancer 
in CT

58 Patients Machine learning, SVM, Syn
thetic minority oversampling 
technique 

93.9%

    Coy et al.81 Classification between clear 
cell renal cell carcinoma and 
oncocytoma in CT

4,000 Iterations (90% test set, 
10% validation set) 

179 Patients

DLbased Google TensorFlow 
software

74.4%

    Yan et al.78 Classification between clear 
cell renal cell carcinoma, pa
pillary renal cell carcinoma 
and angiomyolipoma in CT

18 Patients Discriminant analysis, CNN 90.7%–100%

T2W MRI: T2weighted magnetic resonance imaging, CT: computed tomography, NA: not available. 

Jae Baek Ha, et al: Artificial Intelligence on Urology Lab

169www.kjuo.or.kr

KJUO



은 전립선 조직검사 조직에서 AI를 통한 전립선암을 양성

조직과 구별할 수 있었고 글리슨 점수가 병리 전문가와 상

당한 일치도를 보여줌을 확인했다. Bulten 등70도 AI를 통

하여 양성과 악성의 감별이 96%–97%의 정확도를 보여

줌을 보고하였다. MRI나 초음파에서 AI를 이용하여 전립

선암을 구별하는 연구 역시 진행되었다.68,69 방광암에서

도 침습적인 조직검사를 하지 않고도 이미지를 방광경이

나 MRI의 영상을 AI 분석하여 방광암을 찾거나 병기나 악

성도를 평가하였다.71-75,77,78 이미지를 통하여 방광암과 정

상소견을 99% 정도의 정확도로 구별할 수 있었다는 보고

도 있었다.71 하지만 아직 영상이나 실시간 판독에 대한 연

구는 부족하다. 신장암에서도 상당히 높은 정확도로 투명 

신세포암과 유두상 신세포암을 찾아냈다.78-81 또 혈관근육

지방종과 신장암을 구별하는 연구에서 94% 정도의 정확

도를 보고한 바 있다.80 이와 같은 인공지능과 임상 의학의 

접목은 이미 시작되었고, 점차 진단영역뿐만 아니라 치료, 

예후 예측까지 이어질 것이며, 환자 맞춤형 개인 맞춤 의

학까지 확장될 것으로 기대한다. 본 연구실에서는 방광암 

모사 칩(bladder cancer-on-a-chip)을 미세유체와 3차

원 바이오프린팅을 이용하여 완성한 바 있고, 방광암 모사 

칩을 통하여 세포생존분석, 면역반응분석 등을 시행할 수 

있었고 이 결과가 동물실험 결과와 유사함을 보고하였다

(Fig. 1).82 이런 방광암 모사 칩에서도 추후 인공지능과의 

접목을 통해 분석방법을 개발하고자 하며 이는 고-처리량 

이미징 방법을 통해 대량의 결과 값을 짧은 시간 내에 도

출해낼 수 있을 것으로 생각한다. 앞에서 기술한 AI-on-

a-chip 기술인 세포주기분석, 세포종류판별, 약물-감수성

테스트 등이 방광암 모사 칩에 적용될 수 있을 것이다. 인

공지능을 적용한 비뇨의학 관련 장기칩 연구보고는 아직 

없지만 AI의 영역이 점차 확장되고 있어 자연스럽게 이어

질 것으로 기대한다. 

양성 비뇨기계 질환에서도 인공지능 연구는 이뤄지고 

있다(Table 2). 하부 요로 증상이 있는 환자의 임상적 데

이터를 인공지능 해석을 통해서 예후를 예측하였다.83,84 

결석에 있어서도 내시경적치료나 체외충격파쇄석술의 결

과를 예측하는 보고도 발표되었다.85,86 소아 비뇨기 영역

에서도 인공지능을 이용하여 수신증의 진단적 정확도를 

향상시키고 초기 치료 결정에 도움이 될 수 있다는 발표도 

있었다.87 이와 같이 아직 시험적이지만 다양한 인공지능 

분석 관련 연구가 진행되고 있다. 멀지 않은 가까운 미래

에는 이와 같은 인공지능 분석의 영역은 대부분의 연구에

서 사용되고 있는 일반적인 통계프로그램처럼 하나의 어

Table 2. Artificial intelligence research about benign urology

Study Objective Study design Model Accuracy

Sonke et al.83 Diagnosis of men with lower urinary 
tract symptoms

1,903 Patients Artificial neural network Sensitivity: 71%
Specificity: 69%

Jang et al.84 Analyze the urine flow characteristics 
in various urethra models using si
mulations

7 Patients 
Retrograde and anterograde urethro

graphy

Reynolds averaged NavierStokes 
model

NA

Kadlec et al.85 Outcome prediction after various 
forms of endourologic intervention

382 Renal units Nonlinear logistic regression model 69.6%

Seckiner et al.86 To predict stonefree status and to help 
in planning treatment with Extra
corporeal Shock Wave Lithotripsy

203 Patients Artificial neural network 88.7%

Blum et al.87 For the early detection of clinically 
significant hydronephrosis caused by 
ureteropelvic junction obstruction

55 Patients Linear support vector machine classi
fier

93%

NA: not available.

Fig. 1. Bladder canceronachip.
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플리케이션이 되어 여러 임상적 분석에 상당히 자유롭게 

이용될 것으로 예측한다. 

남아있는 과제

위에서 설명한 칩에서 AI의 장점에도 불구하고, 데이터 

획득과 AI 기반 분석 모두에서 여전히 몇 가지 과제가 있

다. 특히 AI-on-a-chip 기술은 교육 데이터에 대한 양과 

질적 향상에 대한 필요성이 있으며, 이는 랩온어칩 플랫폼

에서 데이터 획득의 안정성, 일관성 및 견고성과 연관된

다. 주로 광학, 미세 유체 및 전기 기구로 구성된 처리량이 

높은 영상 기술은 광학 구성 요소의 정밀한 정렬을 필요로 

하는데, 이는 종종 초점이 맞지 않고 흐릿한 영상을 피하

기 어렵다는 것을 의미한다. 세포에 대해 초점이 맞지 않

는 것은 20%–50%의 흐르는 세포들이 AI 훈련을 위해 제

대로 촬영되지 않는 결과를 초래할 수 있다. 또 감도와 획

득 속도 사이의 절충으로 인해 랩온어칩 플랫폼에서 세포 

이미지의 중요한 정보가 생략될 수 있다. 예를 들어, 초당 

100,000개의 셀의 높은 처리량으로 OTS 영상의 공간 분

해능은 광학적 회절 한계(즉, 약 1μm)30,37로 제한되며, 이

는 세포하 구조를 식별하기에 불충분하다. 또한, AI 기반 

분석은 시간이 많이 걸리는 교육, 하이퍼파라미터 조정(모

델의 성능을 확보하기 위해 조절하는 주요 설정값), 기울

기 소멸 문제(신경망의 활성함수의 도함수값이 계속 곱해

지면 가중치에 따른 결과값의 기울기가 0이 되어 버려서, 

경사 하강법을 이용할 수 없게 되는 문제), 학습 레이블에 

대한 의존성, 의사 결정의 견고성과 유연성 부족, 의사 결

정 과정 설명의 어려움과 같은 몇 가지 주요 문제로 어려

움을 겪고 있다. AI 방법에 대한 하이퍼파라미터 튜닝에 

대한 지침이 거의 없기 때문에 신경망의 구조를 최적화하

는 지루한 시행착오 과정이 발생한다. 또한 신경망 모델은 

내용을 구상하는 대신 훈련 데이터 세트의 특정 패턴만 캡

처할 수 있으므로 훈련된 모델의 유연성은 다음과 같이 제

한된다. 예를 들어, DeepMind의 Atari 시스템(벽돌깨기)

은 훈련 데이터 세트에 있는 것과 비교하여 패들의 높이만 

변경된 일부 테스트에서 실패한 바 있다. 

컴퓨터 하드웨어, 특히 그래픽 처리 장치(GPU)의 성능

의 빠른 발달에 의해 AI는 고급 아키텍처로 향상되었으며 

랩온어칩 플랫폼에 엄청난 잠재력을 제공하고 있다.88 기

존 칩에 대한 AI 시연의 대부분이 기반이었던 지도학습 외

에도, 비지도학습과 강화학습은 AI온어칩 플랫폼의 기능

을 크게 향상시킬 수 있었다.1,33,56,89 주어진 라벨에 기초

하여 데이터를 분류하는 지도된 학습과 달리, 비지도 학습

은 라벨 없이 데이터의 내부 관계를 감지할 수 있다.90 세

포 선별을 예로 들면, 비지도 학습은 종양 세포 순환이나 

심지어 종양 줄기 세포 순환과 같은 희귀 세포를 찾는데 

사용될 수 있다. 이 세포들을 가지고 알고리즘을 훈련시키

는 것은 보통 매우 어렵거나 심지어 다른 방법으로는 획득

이 불가능하다. 희귀성이나 다른 세포와의 미묘한 차이 때

문에 인류에게 알려지지 않은 숨겨진 그룹을 발견해 새로

운 세포 유형을 발견하게 할 수도 있다. 뿐만 아니라, 라벨

이 필요하지 않기 때문에, 비지도 학습은 우리가 세포를 

보는 방식에 혁명을 일으킬 수 있으며, 인간이 개발한 것

과 완전히 다른 표준을 사용함으로써 이러한 세포들을 분

리할 수도 있다. 알파고가 인간 플레이어를 압도해온 방식

과 유사하게, 강화 학습은 인간이 헤아릴 수 없는 독특한 

경로를 통해 거의 완벽하게 목표를 달성할 수 있다.91 이것

은 약물 발견과 질병 치료와 같은 복잡한 작업에 특히 유

용할 수 있다. 강화학습은 또한 독특한 성분과 가공 절차

를 이용해 기존 어떤 신약보다 효과가 뛰어난 신약 합성에 

도움이 될 것으로 기대한다. 마찬가지로, 암, 에이즈, 최근

의 코로나바이러스 질병(coronavirus disease 2019)과 

같이 확립된 방법으로 치료하기 어려운 질병을 치료하기 

위한 계획을 조작하기 위해 서로 다른 치료 방법을 결합할 

수도 있다. 한마디로 비지도 학습과 강화학습으로 기계 고

유의 지능을 더욱 끌어올려 칩 위의 AI가 인간 인식의 한

계를 무시하고 비뇨의학을 포함한 다양한 분야에서 우리

의 역량을 크게 높일 수 있을 것으로 기대한다.
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