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Researchers have developed various algorithms utilizing artificial intelligence (AI) to auto-
matically and objectively diagnose patterns and extent of pulmonary emphysema or inter-
stitial lung diseases on chest CT scans. Studies show that AI-based quantification of emphy-
sema on chest CT scans reveals a connection between an increase in the relative percentage 
of emphysema and a decline in lung function. Notably, quantifying centrilobular emphyse-
ma has proven helpful in predicting clinical symptoms or mortality rates of chronic obstruc-
tive pulmonary disease. In the context of interstitial lung diseases, AI can classify the usual 
interstitial pneumonia pattern on CT scans into categories like normal, ground-glass opacity, 
reticular opacity, honeycombing, emphysema, and consolidation. This classification accura-
cy is comparable to chest radiologists (70%–80%). However, the results generated by AI are 
influenced by factors such as scan parameters, reconstruction algorithms, radiation doses, 
and the training data used to develop the AI. These limitations currently restrict the wide-
spread adoption of AI for quantifying pulmonary emphysema and interstitial lung diseases 
in daily clinical practice. This paper will showcase the authors’ experience using AI for diag-
nosing and quantifying emphysema and interstitial lung diseases through case studies. We 
will primarily focus on the advantages and limitations of AI for these two diseases. 

Index terms   Artificial Intelligence; Emphysema; Interstitial Lung Disease; 
Computed Tomography

서론

흉부의 전산화단층촬영(이하 CT) 또는 흉부 X선을 이용한 의료 영상에서 인공지능
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(artificial intelligence; 이하 AI)은 현재 다양한 분야에서 실험적 또는 임상적으로 활용되고 있다. 

의료 영상 분야에서 인공지능의 발달은 기존의 머신 러닝보다 성능이 우수한 딥 러닝(deep learn-

ing) 방법, 특히 심층 합성공 신경망(convolutional neural networks; 이하 CNN)의 개발 때문이

다. 이와 더불어 인공지능을 학습시킬 수 있는 많은 데이터가 공급이 되면서부터 이를 활용하여 

흉부 CT나 흉부 X선을 이용한 다양한 진단(예를 들면, 폐결절의 발견과 폐암 가능성 진단, 폐렴과 

기흉 진단, 폐기종의 정량화, 간질성 폐질환의 정량화)에 활용이 가능해졌다. 이 질환들 중에 흉부 

CT에서 폐기종과 간질성 폐질환(interstitial lung disease; 이하 ILD)은 단순히 진단을 하는 것 외

에도 병변의 형태나 범위가 환자의 폐 기능 평가나 예후에 밀접한 관계가 있어서 병변의 정량적인 

분석을 시도해 왔다(1, 2).

흉부 CT에서 주관적으로 폐기종과 ILD를 진단하고, 형태(pattern)를 분류하고, 범위(extent)를 

알 수는 있지만 이 질환들을 객관적으로 형태를 분류하고 범위를 결정하는 데 한계가 있다. 지금

까지 흉부 CT상 폐기종이나 ILD의 형태나 범위의 평가는 시각적인 방법(visual assessment)과 

정량화(quantification) 분석방법들이 광범위하게 시도되어 왔고, 그 유용성도 증명이 되었지만 

여전히 이런 방법으로는 분석을 하는 데 시간이 많이 걸리고, 주관적이며, 일정한 결과를 얻기 위

해서는 연구자들을 지속적으로 훈련을 시켜야 하기 때문에 일상적인 업무에서는 거의 활용할 수 

없는 단점이 있다. 이런 문제점을 해결하고자 흉부 CT에서 발견된 폐기종이나 간질성 폐질환의 

형태나 범위를 인공지능을 이용하여 자동적으로 객관적으로 분류하는 다양한 알고리즘을 개발하

고, 이를 증명하는 연구들이 진행되고 있다(1-5).

그러나 아직까지 흉부 CT상 폐기종과 ILD의 패턴 분석과 병변의 범위 정량화를 위해 인공지능

을 실제로 일상 업무에서 흔히 사용하고 있지는 않다. 이 논문에서는 폐기종과 ILD의 패턴 분석과 

정량화를 위해서 AI를 사용하고 있는 저자들의 경험을 증례로 소개를 하고, 이 두 질환의 AI 효용

성과 제한점에 대해서 언급하고자 한다.

폐기종과 간질성 폐질환에 대한 AI 소프트웨어

폐기종 정량화 AI
폐기종은 폐포벽(alveolar wall)의 비가역적 파괴로 인해 원위부 공기공간(distal airspace)이 

확장되는 질환이다. 비록 폐기종이 처음에는 폐 섬유화를 일으키지는 않지만 말기 폐기종으로 진

행하면 결국 비가역적인 폐 섬유화를 유도하기도 한다. 폐기종을 포함한 만성 폐쇄성 폐질환은 

2009년에서 2019년 사이에 사망률이 35.4% 증가되었으며, 2030년까지 세계 사망률의 3번째 원인

이 될 것으로 예측하고 있다(6). 이로 인해서 여전히 공중 보건(public health)에 큰 부담이 되고 

있다. 따라서, 이 질환을 효과적으로 진단하고 적절한 치료 전략을 수립하는 것은 이 질환으로 인

한 사망률을 감소시키기 위해 매우 중요하다(7). 폐기종의 가장 중요한 두 가지 원인은 흡연

(smoking)과 α1-antitrypsin-deficiency이다. 우리나라의 경우에는 흡연이 가장 중요한 원인이

며, 흡연으로 인한 폐기종의 경우 주로 양측 상엽에 발생한다. 폐기종을 포함한 만성폐쇄성 폐질

환을 치료하고 지속적인 관리를 위해서 폐기종의 분포와 정량화가 중요하기 때문에 흉부 CT로 폐
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기종을 진단하고, 이를 정량화하는 것은 매우 중요하다(7, 8).

흉부 CT는 폐기종이 있는 폐를 쉽게 진단할 수 있고, 폐기종의 분포와 정량화를 할 수 있다. 흉

부 CT에서 폐기종을 정량화하는 방법으로는 시각적 채점(visual scoring), 농도계(densitometry)

를 사용한 반정량적 방법(semiquantitative method) 또는 정량화(quantification) 방법이 있다. 

비록 흉부 CT에서 폐기종의 범위를 시각적 채점으로 하는 방법이 폐기종의 진행을 평가하는 데 

유용한 방법으로 알려져 있지만, 이 방법은 측정 방법의 표준화가 어렵고, 폐기종을 평가하는 데 

시간이 많이 걸리며, 평가자들이 일정하게 폐기종을 평가하도록 교육하는 것이 어렵고, 시간이 많

이 걸린다. 이와 더불어 평가자들 사이의 불일치도 33% 정도로 매우 높다(1). 이런 이유로 인공신

경망을 이용한 딥 러닝 인공지능 기술을 이용하여 폐기종을 자동으로 정량화할 수 있는 상업적인 

소프트웨어가 폐기종을 정량화하는 방법이 좋은 진단법(Global Initiative for Chronic Obstruc-

tive Lung Disease [이하 GOLD] standard)으로 받아들여지고 있다(1, 2, 7, 9).

폐기종은 흉부 CT에서 정상 감쇄(attenuation)를 가진 폐 실질로 둘러싸여 있는 저 감쇄 영역

(low attenuation area)으로 보인다. 이런 차이를 이용하여 폐기종을 정량화하는데, 현재 상용되

고 있는 폐기종 정량화 소프트웨어의 기술적인 방법은 동일하다. 첫 번째 단계는 폐 실질을 흉벽 

및 종격동과 같은 다른 해부학적 구조들을 가상적으로 제거한다. 두 번째 단계는 남아 있는 폐 실

질을 복셀(voxel)단위로 밀도를 측정하는 데 기준은 하운스필드 유닛(Hounsfield unit; 이하 HU)

이다. 흉부 CT에서 정상 폐 실질과 폐기종을 구분할 수 있는 HU의 임계값은 -950 HU로 받아들여

지고 있으며(7), 이를 기준으로 정상 폐와 폐기종을 구분한 후 자동적으로 폐기종과 정상 폐의 용

량을 측정한다. 마지막으로 -950 HU보다 낮게 측정되는 복셀을 자동적으로 추출하여 정상 폐 실

질과 비교해 폐기종의 상대적인 양(relative percentage)을 표시한다(7-9).

이러한 기법을 이용하여 흉부 CT상 폐기종을 정량화하고, 폐 기능 검사와 비교하여 임상적인 

유용성에 대한 연구들이 있지만, 여전히 임상적인 적용에는 제한점이 있다(2, 3, 7). 폐기종 정량화 

연구들을 보면 흉부 CT상 폐기종을 다양한 프로그램을 이용해서 정량화를 하고 있는 데, 공통적

인 결과로는 폐기종의 상대적인 양의 증가가 폐 기능의 악화와 연관이 있다고 언급한다(7, 9, 10). 

예를 들면 S
ˇ

ileikiene.  등(10)은 GOLD stage 1 and 2 (forced expiratory volume in one second 

[이하 FEV1] = mean 63%) 그룹과 GOLD stage 3 and 4 (FEV1 = mean 39%) 그룹에서 폐기종으

로 생각되는 -950 HU (%)의 영역을 비교해 보면 각각 6%와 15%로 통계적으로 의미 있게 차이가 

있다고 했다. 저자의 경우에도 상용화된 인공지능 소프트웨어를 이용하여 흉부 CT에서 폐기종을 

정량화했을 때 정상인 경우와 폐기종이 심한 경우 -950 HU (%)에 차이가 나는 것을 경험하였고, 

임상의에게 폐기종 환자의 흉부 CT를 정량화한 후 -950 HU (%)의 수치를 제시했을 때 환자의 증

상이나 폐 기능과 연관성이 있음을 알 수 있었다(Figs. 1, 2). 그러나 여전히 폐기종의 정량화를 임

상적으로 적용하기에는 몇 가지 제한점이 있다. 흉부 CT에서 폐기종의 정량화는 스캔 변수들

(scan parameters), 재구성 알고리즘(reconstruction algorithm), 그리고 방사선 선량(radiation 

dose)에 영향을 받기 때문에 CT상 이런 조건들이 동일하지 않으면 -950 HU (%)의 수치를 그대로 

모든 병원에서 임상에 적용하는 것은 바람직하지 않다고 생각한다(7, 10-12) (Figs. 3-5). 비록 상용

화된 인공지능 폐기종 정량화 프로그램마다 요구하는 흉부 CT 촬영 조건이 있고, 이런 촬영 조건
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으로 얻어진 흉부 CT를 인공지능을 이용해서 분석을 했을 때 정확한 폐기종 정량화 결과를 얻을 

수 있지만, 각 병원별로 다양한 변수를 고려해서 일정하게 흉부 CT를 촬영한 후 폐기종 정량화 결

과를 임상에 적용하는 것이 바람직하다. 또한, 위에서 언급했던 -950 HU (%)를 기준으로 폐기종

을 정량화하는 방법이 일부 환자에서 정량화 수치와 환자의 임상 증상과 잘 맞지 않기도 하다. 다

양한 이유가 있겠지만 지금까지 개발된 폐기종 정량화 인공지능 소프트웨어가 폐기종의 형태를 

구분하지 못하는 것도 그 원인 중에 하나이다. 폐기종의 형태 중 중심성 폐기종(centrilobular 

emphysema)과 범소엽성 폐기종(panlobular emphysema)은 환자의 호흡기 증상과 밀접한 관

Fig. 1. A 39-year-old male patient never smoker underwent chest CT. Pulmonary function tests showed nor-
mal FEV1/FVC. 
A. The inspiratory chest CT scan shows no emphysema. 
B. Quantitative analysis reveals a 0% low attenuation area. 
C. Air trapping mapping using paired inspiratory and co-registered chest CT scans demonstrates 0% air 
trapping in both lungs.
FEV1 = forced expiratory volume in one second, FVC = forced vital capacity, HU = Hounsfield unit

A

C

B
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계가 있지만 중격주위 폐기종(paraseptal emphysema)은 임상적으로 거의 중요하지 않다(7, 13). 

따라서 현재 개발된 폐기종 정량화 상용소프트웨어가 폐기종의 형태를 구분하지 못하기 때문에 

이런 소프트웨어에서 제시한 폐기종의 정량화 수치를 모든 환자에서 임상적으로 의미를 갖기에

는 제한점이 있다.

폐기종의 원인은 흡연이 가장 흔하기 때문에 흡연으로 인한 폐기종, 즉 중심성 폐기종의 중증도

Fig. 2. A 74-year-old male patient current smoker (50 pack-years) with severe shortness of breath underwent chest CT. Pulmonary func-
tion tests showed a reduced FEV1/FVC of 68%. 
A. Chest CT reveals severe empyema throughout the lungs, with centrilobular and panlobular emphysema with bullae predominantly 
distributed in both upper lobes. 
B. Quantitative analysis of the inspiratory chest CT scan shows a 30% low attenuation area (colored). Notably, empyema with a size of 
1–7 mm occupies the majority of this area. 
C. Parametric response mapping using paired inspiratory and expiratory chest CT scans demonstrates 44% SAD (fSAD) in both lungs.
FEV1 = forced expiratory volume in one second, fSAD = functional small airway disease, FVC = forced vital capacity, HU = Hounsfield unit

A

C

B
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를 흉부 CT에서 알려주는 것이 임상적으로 도움이 된다. 그러나 위에서 언급했던 것처럼 현재까

지 상용화된 폐기종 정량화 소프트웨어는 폐기종의 형태를 구분할 수 없기 때문에 결국 시각적으

로 중심성 폐기종을 중심으로 정량화를 하는 것이 임상 증상이나 만성폐쇄성 폐질환의 사망률을 

예측하는 데 도움이 된다(1, 8, 9, 11, 14). Fleischner Society는 폐기종의 중증도를 반영할 수 있는 

CT 근거 시각 분류(CT based visual classification)를 제안했는데, 중심성 폐기종을 심한 정도에 

따라서 흔적(trace), 경미(mild), 중등도(moderate), 융합(confluent), 진행성 파괴(advanced de-

Fig. 3. A 61-year-old male patient current smoker (30 pack-years) underwent low-dose chest CT. 
A. The low-dose chest CT scan shows no emphysema. 
B. Quantitative analysis of the inspiratory low-dose chest CT scan reveals a 0% low attenuation area.

Fig. 4. A 67-year-old male patient current smoker (30 pack-years) underwent low-dose chest CT. 
A. The inspiratory low-dose chest CT scan shows centrilobular empyema throughout the lungs, with em-
physema with bullae predominantly distributed in both upper lobes. 
B. Quantitative analysis of the low-dose chest CT scan shows a 13% low attenuation area (colored in red).

A B

A B
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struction)로 구분하였다(14). El Kaddouri 등(1)이 COPDGene 참가자(n = 4166) 중 만성폐쇄성 

폐질환으로 진단된 1665명(40%) 참가자를 대상으로 폐기종을 CT 근거 시각 분류를 이용하여 폐

기종 중증도와 폐기종의 진행의 상관관계에 대해서 연구했을 때 처음 CT에서 폐기종이 있는 경우 

5년 후 추적 CT에서 폐기종은 진행이 되었지만 처음 CT에서 폐기종이 없는 경우에 폐기종의 진행

은 없었으며, 폐기종의 중증도가 심할수록 폐기종의 진행 속도가 더 빨랐다고 했다. 그러나 이런 

방법도 시각적 채점 방법이 가지고 있던 한계를 극복할 수는 없다.

최근에 CT상 폐기종을 정량화하기 위한 방법들 중 -950 HU (%)를 이용한 정량화와 기존의 시

각적 채점 방법의 단점을 보완하는 AI 기법이 제시가 되었다. 폐기종의 정량화를 -950 HU (%)가 

아닌 Fleischner Society가 제시한 CT 근거 폐기종 분류를 이용한 AI 폐기종 정량화 방법이다. 

Humphries 등(3)은 COPDGene 참가자의 CT와 Fleischner Society에서 제시한 CT 근거 폐기종 

분류를 이용해서 폐기종의 중증도를 분류할 수 있는 자동 AI 알고리즘을 개발한 후 COPDGene 

참가자를 대상으로 유용성에 대해서 검증을 하였는데, 개발된 자동 AI 알고리즘이 시각 분류 방법

보다 더 객관적으로 평가를 할 수 있었으며, 흔적(trace) 형태는 시각 분류 방법보다 더 잘 발견할 

수 있다고 했다. 이 방법이 기존의 시각 분류 방법이 가지고 있던 단점을 개선할 수 있다고 주장했

다. 그러나 이 방법도 흉부 CT의 스캔 변수들(scan parameters), 재구성 알고리즘(reconstruc-

tion algorithm), 그리고 방사선 선량(radiation dose)이 영향을 주는지와 COPDGene 참가자 외

의 데이터로 검증하는 추가적인 연구가 필요하다.

간질성 폐질환 정량화 AI
특발성 간질성 폐질환(idiopathic interstitial pneumonia; 이하 IIP)에는 만성 섬유화성 간질성 

폐렴(특발성 폐 섬유증[idiopathic pulmonary fibrosis; 이하 IPF])와 특발성 비특이적 간질성 폐

Fig. 5. A 61-year-old male patient ex-smoker underwent low-dose chest CT. 
A. The low-dose inspiratory chest CT scan shows no emphysema. 
B. Quantitative analysis of the low-dose chest CT scan reveals a 12% low attenuation area (colored in red). 
This is an artifact due to the low-dose chest CT.

A B
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렴(nonspecific interstitial pneumonia), 흡연 관련 간질성 폐렴(smoking-related interstitial 

pneumonia), 급성 또는 아급성 간질성 폐렴(acute or subacute interstitial pneumonia), 그리

고 급성 간질성 폐렴(acute interstitial pneumonia)이 있다. IIP의 가장 흔한 원인은 만성 진행성 

섬유성 간질성 폐질환(chronic progressive fibrotic ILD)이며, 통상성 간질성 폐렴(usual inter-

stitial pneumonia; 이하 UIP)이란 용어로 사용되어 왔다(15). 이 질환은 흉부 CT에서 양측 하엽

의 늑막하(subpleural area)에 대칭적으로 위치하며, 특징적인 CT 소견으로는 벌집 모양(honey-

comb), 망상형 음영(reticular opacity), 견인성 기관지와 세기관지 확장증(traction bronchiecta-

sis and bronchiolectasis)을 보인다. CT상 명확한(definitive) UIP 형태는 병리학적 UIP에 대해

서 90% 이상의 높은 양성예측도(positive predictive value)를 보이기 때문에 수술적 폐 조직검사

를 하지 않고 흉부 CT로만 진단이 가능하다(15).

비록 흉부 CT에서 IPF를 진단하는 중요한 소견이 벌집 모양과 망상형 음영이지만 이러한 소견

이 IPF와 폐 섬유화를 일으키는 다른 질환을 CT만으로 감별을 할 수는 없다. 그 이유로는 IPF에서 

보이는 UIP와 다른 원인(결합조직병[connective tissue disease], 만성과민성폐렴[chronic hyper-

sensitivity pneumonia], 진폐증[pneumoconiosis] 등)에서 보이는 UIP를 CT로 감별하는 것이 불

가능하기 때문이다(16). 그러나 원인이 무엇이든지 처음 흉부 CT에서 망상형 음영과 주변에 간유

리음영(ground glass opacity)이 발견이 되고, 이러한 소견이 폐 섬유화로 진행이 된다면 망상형 

음영의 범위 증가, 폐 실질의 구조적 비틀림(architecture distortion), 견인성 기관지와 세기관지 

확장증, 그리고 결국 벌집 모양의 폐 섬유화 순서로 진행이 되므로 환자의 치료나 예후에 IPF의 흉

부 CT 모니터링은 매우 중요하다(15). 흉부 CT는 IPF 환자에게 조직 검사를 할 것인지 또는 항염증

제(anti-inflammatory drug)나 항섬유화제(antifibrotic drug)를 투여할 것인지를 결정하는 데 매

우 중요한 역할을 하며, 이와 더불어 망상형 음영과 벌집 모양의 범위를 반영하는 섬유화 점수(fi-

brotic score)나 견인성 기관지 확장증과 세기관지 확장증 지표(traction bronchiectasis/bronchi-

olectasis index)를 이용한 정량화가 환자의 예후를 예측하는 데 도움이 될 수 있다(15, 17-19).

흉부 CT에서 UIP 형태를 시각적 채점(visual scoring)을 이용해서 정량화를 할 경우 측정 방법

의 표준화가 어렵고, 평가하는 데 시간이 많이 걸리며, 평가자들이 UIP의 형태를 분류하는 데 시

간이 많이 걸리고, 평가자들 간의 일치도 또한 높지 않다. 이와 같은 시각적 채점의 단점을 극복하

고자 AI를 이용하여 CT에서 UIP 형태를 정량화하는 시도들이 있다(4, 20). 폐기종의 AI 정량화에 

과정과 비교했을 때 UIP 형태의 정량화는 더 복잡한 분석 단계를 거친다. 먼저 폐 실질을 다양한 

해부학적 구조물로부터 분할을 한 후 폐 실질로부터 UIP가 있는 폐 실질만을 검출한다. 다음 단계

로 딥 특징(deep features) 또는 레디오믹 특징(radiomic features)를 이용하여 UIP 형태, 즉 벌집 

모양, 망상형 음영 등을 추출하고, 정량화를 한다. 마지막으로 데이터를 다시 분석해서 UIP 형태를 

전체 폐 실질에서 차지하는 양을 정량화하거나 변화를 임상적으로 사용할 수 있도록 제공한다

(Figs. 6-8) (20).

지금까지 흉부 CT에서 UIP 형태 영상 분석 AI 모델들은 주로 UIP의 형태를 분할(segmenta-

tion) 또는 분류(classification)하는 모델들이었으며, 최근에는 진행성 섬유성 간질성 폐질환(pro-

gressive fibrotic ILD) 형태를 정량화(quantification)까지 하는 AI 모델들도 개발되고 있다(2-5, 
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20, 21). 흉부 CT상 UIP 형태를 분할(segmentation)하는 AI 알고리즘은 주로 CNN을 이용하는데, 

이 알고리즘은 정상인 폐 실질과 UIP 형태의 폐 실질을 구분하게 하는 기술이고, 연구자에 따라 

정확도는 차이가 있지만 UIP 형태를 분할하는 정확성은 81.8%–98.5%로 높다(21). 그러나 아직까

지 극복할 수 없는 UIP 형태를 분할하는 기술적인 오류는 주로 폐문부(hilum)와 기관지혈관가지

(bronchovascular tree) 사이의 공간에서 생기며, 정상과 비슷한 음영을 보이는 UIP 형태, 폐기종

이나 경화(consolidation)이 있는 경우에도 생긴다. CT상 UIP 형태를 분류(classification)하는 과

정은 CT에서 보이는 소견을 정상, 간유리 음영, 망상형 음영, 벌집 모양, 폐기종, 경화로 분류를 하

는 것이다(4, 5, 20-22). 이 과정은 분할 과정과 비교했을 때 정확성은 좀 더 떨어진다. Walsh 등

(23)은 IPF가 있는 1157개의 CT를 흉부영상의학과 전문의와 AI로 UIP 진단 정확성을 비교했을 때 

Fig. 6. A 74-year-old male patient current smoker (30 pack-years) underwent low-dose chest CT. 
A. The patient underwent the low-dose chest CT for initial lung cancer screening at a time when he had no 
respiratory symptoms. The initial low-dose CT scan shows multifocal traction bronchiolectasis (arrows) in 
the subpleural area of both lungs. 
B. Four years later, the patient developed dyspnea and underwent another chest CT scan. A lung biopsy 
confirmed the usual interstitial lung pneumonia. The chest CT scan shows diffuse GGA with traction bron-
chiolectasis and interlobular septal thickening (arrows) in the subpleural area of both lungs. Compared to a 
low-dose chest CT scan from four years ago, there is a progression of subpleural fibrosis in both lungs. 
Quantitative analysis of the chest CT scan shows 2% reticular opacity (orange color) and less than 1%, hon-
eycomb (red color). 
C. The patient was treated with Pirespa tablets (200 mg) for one year. A follow-up chest CT scan shows GGA 
with traction bronchiolectasis and interlobular septal thickening (arrows) in the subpleural area of both 
lungs. Compared to the chest CT from one year ago, subpleural fibrosis in both lungs has improved. Quanti-
tative analysis of the chest CT scan shows 1% reticular opacity (orange color) and less than 1% honeycomb 
(red color).
GGA = ground glass attenuation

A

B C
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Fig. 7. A 74-year-old male patient current smoker (30 pack-years) with severe dyspnea underwent chest 
CT. Pulmonary function tests showed a reduced FEV1/FVC of 32% and a reduced DLCO of 4.8 mL/mmHg/
min. Chest CT reveals honeycombing and reticular opacity with GGA in the subpleural area of both lungs. 
Quantitative analysis of the chest CT scan shows 4% reticular opacity (orange color) and 4% honeycomb 
(red color).
DLCO = diffusing capacity of the lung for CO, FEV1 = forced expiratory volume in one second, FVC = forced vital 
capacity, GGA = ground glass attenuation

Fig. 8. A 78-year-old male patient current smoker (50 pack-years) with severe dyspnea underwent chest CT. 
Pulmonary function test showed a reduced FEV1/FVC of 73% and a DLCO of 7.9 mL/mmHg/min. Chest CT 
demonstrates honeycombing, reticular opacity, and lung destruction due to airway enlargement with fibro-
sis in the subpleural area of both lungs. Quantitative analysis of the chest CT scan shows 1% reticular opaci-
ty (orange color) and 5% honeycomb (red color). However, this software cannot measure lung destruction 
caused by airway enlargement with fibrosis and emphysema within the honeycombing areas.
DLCO = diffusing capacity of the lung for CO, FEV1 = forced expiratory volume in one second, FVC = forced vi-
tal capacity
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각각 70.7%와 73.3%를 보였고, Christe 등(24)도 307개의 CT로 흉부영상의학과 전문의와 AI로 

UIP 진단 정확성을 비교했을 때 각각 80%와 79%를 보였다. 이런 연구를 통해서 CT에서 UIP 형

태를 진단하는 AI 모델이 흉부영상의학과 전문의와 비슷한 정도의 진단을 보이는 것을 알 수 있

다. 그러나 실제로 UIP를 진단하는 AI 모델의 정확성은 연구자마다 차이가 있다. 그 이유로는 UIP

가 흔하지 않아서 데이터가 정상적으로 AI를 훈련하기에는 부족하거나 기술적으로 벌집 모양과 

폐기종을 잘 구분하지 못하는 경우이다. 또한, UIP의 경우 폐 조직 검사를 대부분 하지 않기 때문

에 확진을 영상의학과 전문의가 하는 데 이런 경우 AI를 훈련하고 테스트를 하기 위해 모은 데이

터에서 확진에 대한 개인 간 편차가 발생할 수 있다. 이를 해결하기 위해서는 UIP에 대해 공신력 

있는 대규모 공개 CT 데이터를 만들어서 UIP 진단 AI를 개발할 때 이용하도록 해야 한다.

마지막으로 흉부 CT상 UIP 형태의 정량화는 AI가 분류한 UIP 형태 소견들이 정상 폐 실질의 용

량에 비해서 얼마나 차지하고 있는지 비율을 계산한다. 이 기술은 향후 UIP의 약물 치료에 대한 

반응을 평가하는 데 유용하게 사용될 가능성이 있다(4, 20). 미국 식품의약국(United States FDA)

에서는 이러한 방법을 지지해 왔고, 일부 폐 섬유화 치료제에 대해서는 AI를 이용한 정량화 방법

으로 효과를 측정해 왔다. 예를 들면 IPF 환자에게 닌테다니브(nintedanib) 치료 효과에 대한 IIIb 

임상 연구에서(phase IIIb trial)위약을 투여한 환자와 비교했을 때 흉부 CT상 폐 섬유화 점수

(lung fibrosis score)가 더 적게 증가했다고 보고했다(20, 25). 물론 이런 AI가 여전히 기술적으로 

한계가 있고, 외부 검증(external validation)이 필요하지만 미래에 흉부 CT에서 UIP 형태를 진단 

후 모니터링하고, 약물 투여 후에 평가를 할 수 있는 영상 생물표지자(image biomarker)로써 역

할을 할 수 있을 것으로 생각한다.

결론

실제로 흉부 CT에서 폐기종과 ILD에 대한 인공지능이 일상 업무에서 이 질환들을 해석하는 데 

효율성과 정확성을 향상시켜 줌으로써 환자에게 개인화된 치료 계획을 세울 가능성이 있다. 그러

나 그 결과를 최종적으로 해석하는 데는 여전히 숙련된 영상의학과 의사의 전문 지식과 임상 판단

이 반드시 필요하다. 또한 흉부 CT상 폐기종과 ILD를 인공지능을 이용한 진단의 성능과 임상적 

유용성을 향상시키기 위해 AI 알고리즘을 더욱 정교화하고 최적화하기 위한 지속적인 연구와 검

증 연구가 필수적이다.
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폐기종 및 간질성 폐질환: 인공지능 소프트웨어 사용 경험

백상현1 · 진공용2*

흉부 CT상 폐기종이나 간질성 폐질환의 형태나 범위를 인공지능을 이용하여 자동적으로 객

관적으로 진단하는 다양한 알고리즘을 개발되고, 이를 증명하는 연구들이 진행되어 왔다. 흉

부 CT상 인공지능을 이용한 폐기종 정량화 연구들을 보면 CT상 폐기종의 상대적인 양이 증

가와 폐 기능의 악화와 연관이 있으며, 특히 중심성 폐기종을 중심으로 정량화를 하는 것이 

임상 증상이나 만성폐쇄성 폐질환의 사망률을 예측하는 데 도움이 된다고 보고하고 있다. 

또한, 간질성 폐질환에서는 인공지능이 CT상 통상성 간질성 폐렴의 형태를 정상, 간유리 음

영, 망상형 음영, 벌집 모양, 폐기종, 경화로 분류를 할 수 있고, 인공지능이 흉부영상의학과 

전문의와 비슷한 정도로 통상성 간질성 폐렴을 진단(70%–80%) 할 수 있다고 보고했다. 그

러나 인공지능의 결과들이 흉부 CT의 스캔 변수들, 재구성 알고리즘, 방사선 선량, 개발된 

인공지능 훈련 데이터에 의해 영향을 받으며, 이러한 이유로 아직까지 흉부 CT상 폐기종과 

간질성 폐질환의 진단과 정량화는 실제로 일상 업무에서 제한적으로 사용되고 있다. 이 논

문에서는 폐기종과 간질성 폐질환의 진단과 정량화를 위해서 인공지능을 사용하고 있는 저

자들의 경험을 증례로 소개를 하고, 이 두 질환의 인공지능의 효용성과 제한점에 대해서 언

급하고자 한다.
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