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Anatomical imaging is the basis of the diagnosis and treatment response assessment of brain 
tumors. Among the existing imaging techniques currently available in clinical practice, diffu-
sion-weighted imaging and perfusion imaging provide additional information. Recently, with 
the increasing importance of evaluation of the genomic variation and heterogeneity of tumors, 
clinical application of imaging techniques using radiomics and deep learning is expected. In 
this review, we will describe recommendations for magnetic resonance imaging protocols fo-
cusing on anatomical images that are still important in the clinical application of brain tumor 
imaging, and the basic principles of diffusion-weighted imaging and perfusion imaging among 
the advanced imaging techniques, as well as their pathophysiological background and clinical 
application. Finally, we will review the future perspectives of radiomics and deep learning ap-
plications in brain tumor imaging, which have been studied to a great extent due to the devel-
opment of computer technology.

Index terms ‌�Brain Neoplasm; Magnetic Resonance Imaging; Diffusion; Perfusion;  
Machine Learning

서론

뇌종양 영상은 최신 영상기법의 테스트베드(testbed)라고 해도 과언이 아니다. 또한 뇌종

양의 이질성(heterogeneity), 난치성 및 수술적 접근의 어려움 때문에 비침습적인 뇌영상의 

임상적인 활용 가치가 높아서 최근까지도 다양한 영상기법이 개발되고 있다. 현재까지는 기

관마다 다양한 뇌종양 영상기법으로 촬영하고 있으나 최근 뇌 교종 및 전이성 뇌암에 대한 

영상 촬영 가이드라인이 개발되기 시작하면서 다기관 연구 및 임상시험에도 최신 뇌종양 영

상기법이 가능하도록 노력하고 있다. 뇌종양의 2016 세계보건기구(World Health Organi-

zation; 이하 WHO) 분류법에 따라 아이소시트레이트 탈수소효소(isocitrate dehydroge-
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nase; 이하 IDH)의 변이 등 유전체 변이가 뇌교종의 진단 분류에 이용되기 시작하여 이를 예측하

는 뇌종양 영상 소견에 대한 연구가 활발하며 본 종설에서도 소개하고자 한다. 

최근 뇌종양 영상 가이드라인에서는 해부학적 영상과 더불어 확산 강조 영상(diffusion-

weighted imaging)과 관류 영상 중 동적 자화 강조 영상(dynamic susceptibility imaging)을 

3차 의료기관에서 권유하고 있는데 이는 종양의 미세환경 중 각각 세포 밀도(cellularity)와 혈관 

증식(angiogenesis)을 반영한다고 알려져 있기 때문이다. 두 영상기법의 대표적인 임상적인 활용

은 종양과 비종양의 감별, 종양 내 생검 위치 가이드, 주요 뇌 악성 종양의 감별, 유전체 변이 예측, 

치료 후 반응 평가가 있으며 현재까지도 많은 연구들이 이루어지고 있다. 이에 본 종설에서는 임상

에서 이용되고 있는 해부학적 영상과 최신 영상기법들의 뇌종양 병태생리와의 연관성에 대해서 

살펴보고자 한다. 

마지막으로 최근 컴퓨터 비전, 영상처리기술, 인공지능 등의 많은 기술적 진보와 더불어 라디오

믹스(radiomics)와 딥러닝이 영상에서 각광받고 있는데 특히 뇌종양 영상 획득, 처리, 분석, 결과 

보고 등에 잠재적인 활용가치를 인정받아 많은 연구가 진행되고 있다. 이는 현재 디지털 사회에서 

영상 알고리듬의 고도화, 영상처리 성능의 개선 및 업무 효율도를 증가시킬 수 있어 뇌종양뿐만 

아니라 다양한 뇌질환에서 영상의 활용가치가 증가될 것으로 기대되며 이에 대해 본 종설에서 간단

하게 소개하고자 한다. 

해부학적 영상 및 자기공명영상 촬영 권고안 

해부학적 영상
해부학적 영상은 T1-강조영상, T2-강조영상, fluid-attenuated inversion recovery (이하 

FLAIR), T2*-경사자장 영상, 조영증강 후 T1-강조영상이 있다. 이는 세부적인 해부학적 특징을 잡

아내고, 조영증강을 함으로써 혈관-뇌 장벽이 손상된 부분을 찾을 수 있다. 하지만 해부학적 영상

은 분명한 한계점이 있는데, 치료 전 뇌교종에서 II/III 등급을 구분하는 것은 어렵다. 실제로 저등

급인 oligodendroglioma는 50% 정도에서 조영증강을 보이는 반면, 고등급 교종의 1/3 정도는 조

영증강을 보이지 않는다(1). 또한 치료 후 뇌종양에서 잔류 종양과 재발을 감별하는 데에도 한계가 

있으며, 이를 위해 해부학적 영상 외에 다른 영상기법의 도움이 필요하다(2). 해부학적 영상이 도

움이 되는 경우는 다음과 같다.

원발성 뇌종양의 감별
조영증강 영상에서 불규칙적인 링 모양의 병변이 보인다면, 드문 다발성 경화증부터 뇌농양, 면

역이 저하된 환자의 악성 림프종, 교모세포종(glioblastoma) 등의 감별 질환이 가능하다. 이중 교

모세포종으로 대표되는 원발성 뇌종양은 주변 뇌조직을 침습하는 특징을 보이므로, FLAIR를 이

용하여 조영증강되는 병변 주변의 ‘조영증강되지 않는 종양 부위’를 발견한다면, 원발성 뇌종양과 

다른 병변을 구분할 수 있다(Fig. 1).
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유전체 변이 진단
업데이트된 2016 세계보건기구(WHO) 분류법에 따르면 모든 뇌교종은 IDH 변이와 1p/19q 소

실 유무에 따라 분류될 수 있다. 핍지교종(oligodendroglioma)은 IDH 변이와 1p/19q 소실이 모

두 발견되며, 저등급 성상세포종(diffuse astrocytoma)은 IDH 변이만 관찰되고 1p/19q 소실은 없

다. 성상세포종 중에서 일부 아형은 T2/FLAIR 불일치(mismatch)를 보이게 되는데, 이 징후가 보

인다면 IDH 변이가 동반된 성상세포종의 가능성이 높다는 연구 결과들이 있어 매우 흥미롭다. 문

헌에 따르면 이는 두 가지의 특징을 보여야 한다(3). 첫 번째로 T2-강조영상에서 종양의 전체 또는 

많은 부분이 균등한 고신호강도를 보이며, 두 번째로 T2-강조영상에서 보였던 고신호강도 부위가 

FLAIR 영상에서 종양 테두리를 제외한 나머지 부분은 저신호강도로 바뀌는 특징이 있다. 이 소견

은 민감도는 22~46%로 다양하나 매우 높은 특이도를 보이며, 양성 예측도는 거의 100%이다. 반

대로 IDH 변이가 없는(IDH-wild type) 성상세포종에서는 T2-FLAIR 불일치 소견이 관찰되지 않

는다(Fig. 2) (4, 5).

조영증강 병변의 측정
해부학적 영상의 가장 중요한 역할은 원발성 뇌종양, 특히 교모세포종 환자에서 치료 후 조영증

강 병변의 크기를 객관적으로 측정하는 일이다. 뇌종양 치료 반응 평가의 현재 표준은 Response 

Assessment of Neuro-Oncology (이하 RANO) criteria를 따르게 되는데, 이는 조영증강 병변에

서 가장 긴 장축과 이에 수직 되는 단축의 길이를 측정한 후 이를 곱하는 이차원 측정법을 이용하

고 있다(6). RANO criteria 기반의 이차원 측정법은 조영증강 병변이 불규칙한 경우 사람마다 측

A B

Fig. 1. A non-enhancing infiltrative tumor portion in the peri-enhancing lesion on T2-weighted images helps 
to distinguish a primary from a secondary central nervous system tumor. 
A. A portion with T2 iso-to-low signal intensity extending to the cortex is shown in brain glioma (arrows indi-
cates nonenhancing tumor portion). 
B. A finger-like projection edema surrounding the solid tumor portion is shown in a metastatic brain tumor 
(arrow indicates edema without cortex extension).
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정값이 상이 할 수 있어 측정의 재현성(reproducibility)이 떨어지는 단점이 있다. 이를 극복하고

자 최근에는 삼차원적인 용적 측정법이 소개되고 있다. 하지만 이는 전용 소프트웨어의 도움이 필

요하다. 최근에는 딥러닝을 이용한 자동적인 종양 분할 및 용적 측정이 소개되어 측정시간을 줄이

고 재현성을 높일 수 있어 많은 기대가 되고 있다. 딥러닝의 응용에 대해서는 글 후반부에 소개하

도록 하겠다. 원발성 뇌종양 특히 교모세포종의 치료 후 반응 평가에서 특이할 점은 종양의 거짓

진행(pseudoprogression)인데 이는 실제 종양은 커지지 않았지만 방사선치료와 항암제의 효과

로 인해 혈액-뇌-장벽(blood-brain-barrier; BBB)이 파괴되고 염증반응 등으로 인하여 조영증강 

병변이 커지는 경우로 해부학적 영상만으로는 판단하기가 어려운 경우가 많아 환자의 치료 계획

에 어려움이 있다. 최근에서 확산 강조 영상과 관류 영상 등이 종양의 거짓진행의 진단에 도움이 

된다는 연구 결과들이 많다. 이에 대해서는 다음 챕터에서 상세히 다루도록 하겠다. 

자기공명영상 촬영 권고안

원발성 뇌종양: 뇌교종
2015년도에 다기관 임상시험을 위한 뇌종양 영상 촬영 권고안이 발간되었다(7). 이는 악성 원발

성 뇌종양의 45%를 차지하며(8), 질환의 양상이 복잡하고 난치성인 교모세포종을 위해 최적화되

었다. 교모세포종의 치료는 아직 테모졸로마이드 이후에 생존을 의미 있게 증가시키는 약제가 개

발되지 않았다. 따라서 많은 임상시험을 통한 새로운 치료약제의 개발이 시급한 분야로 꼽힌다. 

권고안의 목적은 다기관 임상시험을 위해 영상 촬영기법의 표준화, 임상시험 치료약제의 치료 반

A B

Fig. 2. T2/FLAIR mismatch sign. 
A. A tumor in the left frontal lobe and insular cortex displays complete or near-complete and almost homo-
geneous hyperintense signal on T2-weighted images. 
B. On T2-weighted FLAIR sequence, the tumor displays relatively hypointense signal, except for a hyperin-
tense peripheral rim. The patient was diagnosed with isocitrate dehydrogenase mutation, 1p/19q co-delet-
ed subtype of diffuse astrocytoma on pathology.
FLAIR = fluid attenuated inversion recovery
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응 평가를 위한 정량적인 영상 지표의 검증, 그리고 이를 통해 현재의 표준 뇌종양 치료 반응 평가

지표인 RANO criteria의 한계를 보완하기 위함이었다. 여기에는 일반 중소병원을 위한 최소 프로

토콜(minimum protocol)과 진료뿐만 아니라 연구가 활성화되어 있는 3차 병원을 위한 권장 프

로토콜(recommended protocol)로 나누어져 있으며, Table 1에 정리되어 있다. 최소 프로토콜은 

1.5 Tesla (이하 T)나 3.0 T 모두에서 촬영 가능하며 포함되는 영상 시퀀스들은 조영증강 전후 등방

성(isotropic) 3차원 T1 강조영상, 조영증강 전 2차원 T2 강조영상, 조영증강 전 2차원 FLAIR 영상, 

조영증강 전 2차원 확산 강조 영상이다. 권장 프로토콜은 3.0 T에서만 촬영 가능하고 조영증강 전

후의 역전회복(inversion recovery)이 포함된 등방성 3차원 T1 강조 경사자장 영상, 조영증강 전 

2차원 FLAIR 터보스핀에코 영상, 조영증강 전 2차원 확산 강조 영상, 조영증강 전 2차원 T2 강조

영상이 포함된다. 최소 프로토콜과 비교해서 권장 프로토콜에서는 3.0 T에서만 영상을 촬영한다

는 점, 더 얇은 slice thickness로 촬영한다는 점, 확산 강조 영상이 single-shot echo planar im-

aging이 아닌 multi-shot을 이용한다는 차이점이 있다. 

Table 1. Summary of the Minimum and Recommended Protocols for Clinical Trial Imaging for Brain Glioma and Metastasis

Minimum Protocol Recommended Protocol
Glioma

Tesla 1.5 T or 3.0 T 3.0 T
Pre-contrast 3D T1WI, IR-GRE*, ≤ 1.5 mm

2D FLAIR imaging, TSE or FSE, ≤ 4 mm
2D DWI, single-shot EPI, ≤ 4 mm
2D T2WI, TSE or FSE, ≤ 4 mm (either pre-or post-contrast)

3D T1WI, IR-GRE*, 1 mm
2D FLAIR imaging, TSE or FSE, 3 mm
2D DWI, EPI, 3 mm
2D T2WI, TSE or FSE, 3 mm (either pre-or post-contrast)

Post-contrast 3D T1WI, IR-GRE*, ≤ 1.5 mm 3D T1WI, IR-GRE, 1 mm
Summary of differences Recommended protocol is obtained with 3.0 T, with thinner section, and with multi-shot EPI acquisition of DWI

Brain metastasis 
Tesla 1.5 T 3.0 T
Pre-contrast Same as the minimum protocol of glioma 3D T1WI, TSE†, 1 mm

2D FLAIR imaging, TSE or FSE, 3 mm
2D DWI, Single-shot EPI, 3 mm
2D T2WI, TSE or FSE, 3 mm (either pre-or post-contrast)

Post-contrast Same as the minimum protocol of glioma
Except 2D T1WI, TSE or SE, ≤ 4 mm

3D T1WI, TSE†, 1 mm
Dynamic susceptibility contrast imaging, gradient-EPI, 
  3–5 mm as needed to cover tumor

Summary of differences Compared with glioma imaging, metastasis imaging has additional post-contrast T1-weighted SE imaging 
Ideal protocol for metastasis recommends TSE for all anatomic imaging 

*For detailed information, please refer to reference (7) and reference (9). According to references, “IR-GRE is equivalent to magnetization pre-
pared rapid gradient-echo (MPRAGE; Siemens & Hitachi), inversion recovery spoiled gradient-echo (IR-SPGR or Fast SPGR with inversion acti-
vated or BRAVO; GE), or 3D turbo field echo (TFE; Philips), or 3D fast field echo (3D Fast FE; Toshiba).”
†For 3D T1-weighted TSE, acceptable sequences are VISTA (Philips), SPACE (Siemens), CUBE (GE), 3D MOX (Canon) or iso FSE (Hitachi). 
D = dimensional, DWI = diffusion weighted imaging, EPI = echo planar imaging, FLAIR = fluid attenuated inversion recovery, FSE = fast spin 
echo, IR-GRE = inversion-recovery gradient-recalled echo sequence, SE = spin echo, T = Tesla, T1WI = T1-weighted imaging, T2WI = T2-weight-
ed imaging, TSE = turbo spin echo 
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전이성 뇌종양
2020년에 다기관 임상시험을 위한 전이성 뇌종양 영상 촬영 권고안이 발간되었다(9). 전이성 뇌

종양은 원발성 뇌종양에 비해 훨씬 높은 빈도로 발생한다(10). 뇌교종을 중심으로 한 원발성 뇌종

양의 치료 반응 평가와 마찬가지로 전이성 뇌종양을 위한 표준 치료 반응 평가지표는 RANO-

Brain Metastasis (RANO-BM)이다(11). 이는 영상 소견, 스테로이드 용량과 환자의 임상 증상을 

종합적으로 평가하여 전이성 뇌종양의 치료 반응을 객관적으로 평가하기 위한 것으로, 다기관 임

상시험에서 공통적으로 사용하기 위해서는 영상 프로토콜 표준화가 중요하다. 치료 후 전이성 뇌

종양의 영상평가의 중요한 두 가지 목적은 첫째, 작은 전이성 뇌종양을 놓치지 않고 잘 찾는 것이

며 이를 위해 고해상도 영상기법이 필요하며, 둘째, 정위 방사선 치료나 면역 치료 후에 전이성 뇌

종양의 악화와 치료 효과를 정확하게 진단할 수 있는 최신 영상기법이며 주로 관류 영상을 권고하

고 있다. 원발성 뇌종양의 영상 프로토콜과 유사하게 최소(minimum) 프로토콜과 이상적인(Ide-

al) ‘Recommended’ 프로토콜로 나누어져 있으며 Table 1에 정리되어 있다. 최소 프로토콜은 1.5 

T에서만 촬영 가능하며 조영증강 전후의 등방성 3차원 T1 강조영상(1.5 mm 크기 이하), 조영증강 

후 2차원 스핀에코나 터보스핀에코 T1 강조영상, 조영증강 전 2차원 T2 강조영상, 조영증강 전 2차

원 FLAIR 영상, 조영증강 전 2차원 확산 강조 영상이 포함되어 있다. 전이성 뇌종양을 위한 이상

적인 프로토콜은 3.0 T에서만 촬영 가능하고 해부학적 영상은 모두 터보스핀에코이며 포함되는 

영상 시퀀스는 조영증강 전후 3차원 등방성 T1 강조 터보스핀에코 영상(1 mm 두께), 조영증강 후 

2차원 터보스핀에코 T1 강조영상, 조영증강 전 2차원 T2 강조영상, 조영증강 전 2차원 FLAIR 영

상, 조영증강 전 2차원 확산 강조 영상, 동적 자화강조 관류 영상이다. 

간략히 요약하면, 조영증강 T1 강조영상은 모든 프로토콜에 공통되는 핵심 영상으로 최적 시퀀

스가 무엇인가에 대해서는 현재까지 논란의 여지가 있다. 3.0 T가 1.5 T보다 우수한 것에 대해서는 

이견이 없다. 자화준비 3차원 경사자장에코 계열의 시퀀스가 신호대잡음비가 높고 해부학적 구조

물을 고해상도로 관찰하는 데 유용하여 많은 뇌종양 센터에서 사용하고 있다. 하지만 스핀에코 시

퀀스 계열의 T1 강조영상보다 조영증강 후 종양의 대조도가 떨어지는 단점이 있고, 특히 백질의 

신호가 높아서 특히 백질 내 조영증강되는 전이성 종양의 대조도가 떨어지는 단점이 있다. 또 다

른 3차원 경사자장에코 계열 시퀀스의 단점으로는 두개뼈의 전이성 종양이 불분명할 수 있다는 

점이다. 터보스핀에코 계열의 조영증강 T1 강조영상으로는 회사마다 CUBE (GE), SPACE (Sie-

mens), VISTA (Philips) 등의 이름으로 불리며 이는 자화전도(magnetization transfer) 효과가 있

어 백질이 낮은 신호를 보이고 따라서 조영증강 병변의 대조도가 높아진다. 또한 혈류의 신호 억

제 효과도 있어서, 전이성 뇌종양의 이상적인 프로토콜에 포함된다. 한편 전이성 뇌종양을 위한 

이상적인 프로토콜에는 관류 영상에 대한 필요성이 언급되어 있으며, 이는 감마나이프와 같은 정

위 방사선 치료 후 조영증강되는 병변에 대해 종양 재발과 방사선 괴사와 같은 치료 효과를 감별

하기 위해 선택적으로 추가할 수 있다고 기술되어 있다. 관류 영상의 진단적 가치는 다음 단락에

서 설명하고자 한다. 
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Fig. 3. A 61-year-old male with recurrent glioblastoma who underwent anti-angiogenic therapy. 
The internal very low ADC value (blue arrows) represents coagulation necrosis and the peripheral low ADC value (green circles) represents in-
creased tumor cellularity, indicating that the low ADC represents not only high cellularity, but also coagulation necrosis from the treatment. 
The left two images are contrast-enhanced T1-weighted image and fluid attenuated inversion recovery image, showing infiltrative tumor por-
tion. The right two images are diffusion-weighted image (upper) and ADC images (lower).
ADC = apparent diffusion coefficient

확산 강조 영상 및 관류 영상의 특징 및 임상 응용 

확산 강조 영상(Diffusion-Weighted Imaging)

기본원리 및 병태생리학적 기전
확산 강조 영상은 물 분자의 확산 운동을 영상화한 것으로 미세환경인 복셀(voxel) 내의 물 분자

의 움직임을 반영한다. 물 분자는 세포 외, 세포 내와 혈관 사이 공간에 분포되어 있으며 이들 해부

학적 공간의 분포에 따라 확산 강조 신호강도에 영향을 미친다. 임상에서 가장 많이 이용하는 것

은 두 개의 b-value (b = 0과 b = 1000 sec/mm2)를 촬영하여 현성확산계수(apparent diffusion 

coefficient; 이하 ADC)를 계산한 것이다. ADC는 주로 세포 외 및 혈관 외(extracellular and ex-

travascular)에 존재하는 물 분자의 움직임을 반영하며 세포 내에 있는 가장 느린 물 분자의 움직

임을 반영하지는 못한다. ADC는 세포 밀도와 역상관관계가 있다는 것은 잘 알려져 있는데, 이는 

종양세포의 밀도가 높을수록 세포 외 공간이 감소하여 상대적으로 물 분자의 움직임이 감소하게 

되며 결론적으로 ADC가 감소하게 된다(12, 13). 이전 연구에서 ADC 값과 세포 밀도의 상관관계

는 약 r = -0.66 (95% 신뢰구간: -0.85, -0.47)로 알려져 있다(14). 

ADC를 이용한 확산 강조 신호의 해석에 주의할 점은 낮은 ADC는 주로 높은 세포 밀도를 반영

하나, 종양 내에서 허혈 및 응고 괴사에 의한 소견도 낮은 ADC 값을 보이는 점에 주목해야 한다

(Fig. 3). 이는 종양 내의 이질성(heterogeneity)이 심한 고등급의 악성 종양에서 더 많이 보이는 
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소견이다. 따라서 평균 ADC 값을 가지고 모든 종양 부위를 설명하는 것은 어렵다. 하지만 최근 아

미노산 대사를 이용한 양성자 촬영과 ADC 값을 비교한 연구에 따르면 높은 아미노산 활성도와 낮

은 ADC 사이의 연관성은 별로 없었으며(15, 16), 이는 ADC 감소가 세포 밀도 증가뿐 아니라 종양

에 의한 혈관압박(compression) 및 허혈에 의한 비중도 있음을 의미한다. 

악성 뇌종양은 세포 밀도와 혈관분포(vascularity)가 양성 뇌종양보다 훨씬 높고 복잡하다. 이때 

높은 세포 밀도는 ADC를 낮추지만, 높은 혈관분포는 ADC를 높일 수 있는데, 이는 확산 강조 영상 

신호가 높아지기 때문이다. 따라서 ADC는 과혈관성 종양에서 평가절하(underestimation) 될 수 

있다는 사실을 기억해야 한다. 

이외에 서로 다른 물 분자 확산의 원리를 이용한 diffusion kurtosis, intravoxel incoherent 

motion이 존재하나 이들은 이전 영상의학과 의사를 위한 새로운 영상기법 리뷰(17)에서 다루어

졌으며, 본 종설에서는 다루지 않겠다. 

동적 자화강조 관류 영상(Dynamic Susceptibility Contrast Perfusion Imaging)

기본원리 및 병태생리학적 기전
동적 자화강조 관류 영상은 가돌리늄 조영제를 정맥 내에 주입한 후 조영제가 혈관을 따라 처음

으로 뇌조직을 순환(first-pass) 하게 되면, 혈관 내의 높은 조영제 농도에 의해 자장의 불균일성이 

유도되어 혈관 주위 뇌조직의 신호강도가 감소되는(T2 혹은 T2* 이완 시간 단축) 원리를 이용한

다. 주입된 조영제는 혈관 내와 혈관 외-세포 외(extravascular-extracellular space; EES) 공간에

만 영향을 준다고 가정한다. 이러한 MR 영상신호 변화를 일정 수식을 사용하여 변환하면 단위 조

직내 조영제의 시간-농도곡선에 비례하는 △R2 곡선을 만들 수 있다. 이 △R2 곡선을 이용하여 영

상처리 과정을 거치면 관류 영상을 구성하게 된다. 

뇌종양에서 얻는 대표적인 파라미터는 혈류 용적(cerebral blood volume; 이하 CBV)이며 뇌종

양에서 반대편의 정상적으로 보이는 뇌백질과 비교한 relative CBV (이하 rCBV)가 가장 많이 사용

되고 있으며(18), 이는 종양 내부에 미세혈관 면적(microvessel area)을 반영한다고 알려져 있다. 

특히 뇌종양을 신생혈관 생성(neoangiogenesis)을 반영하는 영상 지표 중 미세혈관 면적은 미세

혈관 수와 직경을 모두 반영한다. 미세혈관 면적은 종양 신생혈관에 대한 병리학적 지표로 많이 

사용하는 미세혈관 밀도(microvessel density)보다 종양의 신생혈관 생성을 보다 정밀하게 반영

하는 것으로 알려져 있다. 특히 원발성 뇌종양의 대표격인 교모세포종에 보이는 특징적인 사구체 

모양(glomeruloid) 혈관은 대표적인 종양 신생혈관의 형태인데 이는 높은 미세혈관 면적을 가진

다. 또한 이러한 형태의 신생혈관이 많이 관찰될수록 환자들의 생존율이 떨어진다는 연구 결과도 

있다(Fig. 4) (19).

임상응용
확산 강조 영상에서의 ADC와 관류 영상에서의 rCBV는 다양한 임상응용을 가지며 크게 종양과 

종양 유사 병변의 감별, 원발성 뇌종양의 감별진단 및 등급 결정, 종양 환자의 예후 예측, 특히 치
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Fig. 4. A 40-year-old patient exhibiting high microvessel density and an uneven large vessel pattern on the 
vessel size index on vessel architectural imaging (lower right side). The patient shows infitrative nonenhanc-
ing tumor on fluid-attenuated inversion recovery (left upper) and contrast-enhanced T1-weighted image 
(right upper) and was diagnosed with molecular glioblastoma (isocitrate dehydrogenase-wild type low-
grade astrocytoma with epithelial growth factor receptor amplification) on pathology that progressed 50 
days later.

료 후 뇌종양에서 관찰되는 특이 소견인 조영증강되는 병변의 거짓진행(pseudoprogression) 또

는 방사선 괴사와 종양 재발을 감별하는데 유용하며 최근에는 항혈관제(anti-angiogenic drug) 

및 새로운 면역치료의 치료 반응 평가를 위한 연구에 많이 이용되고 있다. 

종양과 종양 유사 병변의 감별
중추신경계의 염증성 탈수초 질환이 단일 병변으로 나타날 경우에는 종양 혹은 뇌졸중으로 오

인되어 수술, 방사선치료 혹은 항혈전치료가 행해지는 경우가 종종 있으며, 이로 인해 증상이 진

행하거나 치료로 인한 부작용으로 장애가 남을 수 있다. 따라서 조기에 탈수초 질환에 대한 진단

과 치료가 필요하다. rCBV는 종양에서보다 탈수초 질환이나 염증성 질환에서 낮은 것으로 알려

Vessel size indexRelative cerebral blood volume
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져 있으며, 염증성 질환을 진단하는데 95%의 정확도를 갖는다고 보고되어 있다(20). 그러나 염증

성 질환에서 결핵이나(21) 종양 유사 탈수초성 질환(tumefactive demyelinating lesion)은 가끔 

종양과 비슷한 정도의 높은 rCBV를 보일 수 있어 감별진단에 주의를 요한다(22). 

원발성 뇌종양의 감별진단(교모세포종과 림프종의 감별)
원발성 중추신경계 림프종(primary central nervous system lymphoma; 이하 PCNSL)은 다

른 장기로부터 뇌로 전이된 경우가 아닌 뇌와 척수 및 이를 둘러싸고 있는 뇌막에 일차적으로 비

호지킨성 림프종이 발병된 경우이며, 대부분 균질한 조영증강을 나타내서 해부학적 영상만으로도 

감별이 가능한 경우가 많다. 그러나 면역이 저하된 환자에서 내부 괴사를 보일 때 교모세포종 및 

전이성 뇌종양과 해부학적 영상에서 유사한 소견을 보여 관류 영상이 감별에 도움이 된다. 

PCNSL은 종양이 성장하기 위해 신생혈관을 생성하기보다는 기존의 혈관 주변으로 세포들이 밀

집되어 종양세포들이 증식하는 형태로 신생 혈관을 직접 왕성하게 생성하는 교모세포종과 비교

해서 낮은 rCBV를 보인다(23). 최근 메타 분석에서 이 두 질환을 구분하는데 가장 중요한 단일 영

상으로는 rCBV가 꼽혔으며(24), 여러 영상기법을 조합하였을 때 ADC와 고해상도 자화강조 영상

(susceptibility weighted imaging)의 조합하면 민감도, 특이도를 각각 96%와 95%까지 높일 수 

있다고 알려져 있다(25). 

방사선, 항암제 치료 후 거짓진행, 방사선 괴사 및 종양 재발의 감별
현재 교모세포종에서 방사선, 항암제 치료 후 치료 반응 평가 기준은 2010년에 제안한 RANO 

criteria이다. RANO criteria는 이전 MacDonald criteria를 개편한 것으로 기준 영상이 CT에서 

MRI로 바뀌었으며, 항혈관제제에 대한 치료 반응 평가를 위해 조영증강 T1 강조영상 외에 FLAIR 

영상에 대한 기준이 추가되었다. 또한 방사선 및 테모졸로마이드(temozolomide) 항암제 치료 후 

일시적으로 관찰될 수 있는 거짓진행(pseudoprogression)의 평가에 대한 기준을 제시하였다. 거

짓진행은 교모세포종 치료 후 약 20~30% 정도 발생하는 것으로 알려져 있으며, 이전 연구들에서 

좋은 예후와 연관이 있다고 알려져 있다(6, 26). 하지만 RANO criteria 만으로 거짓진행 또는 치료 

과정 중 후기에 발생할 수 있는 방사선 괴사를 종양 재발과 정확히 구분하기는 힘들며 확산 강조 

영상과 관류 영상이 감별진단에 일부 도움이 될 수가 있다. 교세포종에서 거짓진행은 종양이 스스

로의 DNA를 수리하는 O6-methylguanine-DNA methyltransferase (이하 MGMT) promoter의 

메틸화(methylation)에 영향을 받는 것으로 알려져 있으며 MGMT 메틸화가 된 군이 거짓진행을 

잘하고 생존율이 높다고 알려져 있다(27). 보통 거짓진행은 생존(viable) 종양 부위와 치료 효과에 

의한 비생존(nonviable) 종양 부위가 혼재되어 있는 것으로 알려져 있고, 방사선, 항암제 치료 후 

12주 이내에 흔히 발생하여 추적검사 중에 방사선 괴사보다는 빨리 관찰된다. 한편 거짓진행의 발

생 자체는 높은 치료 효과를 반영하는 것으로 알려져 있어 좋은 예후를 시사한다고 할 수 있다(27). 

뇌종양의 항암제 및 방사선 치료 후에는 세포가 괴사되므로 세포 밀도가 줄어들고, 확산 신호가 

높아지게 된다. 이때 b value를 높여서 강한 확산 강조 영상을 얻게 되면 물 분자의 움직임이 더욱 

강조되어 비교적 순수한 세포 밀도를 반영하는 ADC를 얻을 수 있다(28). 한 연구에서 강한 확산 
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강조(high b-value) 영상을 이용하여 치료 후 교모세포종의 거짓진행과 치료 반응 효과를 평가했

을 때 b-value 3000의 강한 확산 강조 영상이 b-value 1000의 일반 확산 강조 영상보다 종양 재발

과 거짓진행의 감별 정확도를 유의하게 높일 수 있었다(29). 

관류 영상을 이용하여 종양 재발과 거짓진행의 감별은 많은 연구에서 이루어져 왔다. 방사선, 

테모졸로마이드 항암제 치료 한 달 후에 거짓진행에서는 rCBV가 41% 감소하는 반면 종양 재발에

서는 12%가 증가하였다는 연구가 있으며(30), 주로 거짓진행은 낮은 rCBV, 종양 재발은 높은 

rCBV를 나타낸다. 연구마다 다양한 cut-off가 제시되어 왔는데, 평균값으로 거짓진행은 rCBV 1.7 

mL/100 g 미만, 종양 재발은 rCBV 2.0 mL/100 g 이상이라고 보고하였다. 최대 rCBV 값(maxi-

mum rCBV)을 이용했을 때 cut-off 2.6을 제시한 연구도 있다(31). 근본적으로 생존(viable) 종양 

부위와 치료에 반응한 비생존(nonviable) 종양 부위가 혼재되어 있어 관심영역에 대한 평균적인 

rCBV 분석은 한계가 있다. 최근 메타 연구에서 rCBV는 민감도 88% 및 특이도 77%로 감별력을 

보였다(32). 이를 극복하기 위하여 종양의 이질성을 반영하는 근본적인 방법이 필요한데, 단순히 

관심영역 내 영상 복셀들의 값의 분포를 표현한 히스토그램 분석이 많이 이용되어져 왔다. 최근에

는 영상처리기술의 발전으로 복셀들의 단순 분포뿐만 아니라 공간적인, 시간적인 이질성을 객관

적, 정량적으로 표현해 줄 수 있는 클러스터링 기법, parametric response map 등이 연구되고 있

다(33, 34). 이는 복셀 단위에서 cut-off를 정해서 작은 신호의 변화도 감지할 수 있으며, 이를 통하

여 전체 평균값이나 전체 최댓값이 변하기 전에 종양의 초기 치료 반응을 효율적으로 예측할 수 

있는 가능성이 있다(Fig. 5) (2).

항혈관제(Aanti-Angiogenic Drug) 치료 후 반응 평가
재발성 교모세포종 환자에서 혈관내피 증식인자(vascular endothelial growth factor)를 억제

하는 항혈관제인 bevacizumab을 사용하게 되는데, 이는 종양의 재발을 늦추는데 도움이 되지만, 

환자의 생존 기간(overall survival)을 늘리는 데는 큰 영향을 주지 않는 것으로 알려져 있다(35-

37). 영상에서 항혈관제는 내피세포 투과성을 감소시켜 조영증강과 뇌실질의 부종을 감소시키기 

때문에 종양세포의 치료 반응을 평가함에 있어서 영상 소견의 해석에 주의를 요한다. 따라서 항혈

관제 치료 후에는 조영증강 영상에서 조영증강 부위의 크기가 작아지더라도 종양세포가 줄어들

었다고 쉽게 판단해서는 안 되며 FLAIR 영상에서 조영증강되지 않는 병변 부위의 크기 변화를 반

드시 평가해야 한다. 만일 조영증강 병변은 작아졌지만 FLAIR 영상에서 조영증강되지 않는 병변 

부위가 계속 남아있거나 오히려 증가했다면 이를 거짓반응(pseudoresponse)이라고 한다. 따라

서 테모졸로마이드 치료 후에 종양의 거짓진행(pseudoprogression)을 고려해야 하듯이 항혈관

제 치료 후에는 종양의 거짓반응(pseudoresponse)을 반드시 고려해야 한다.

항혈관제 치료 전후 종양의 치료 반응 예측과 평가에서 확산 강조 영상과 관류 영상이 추가적인 

정보를 제공한다는 연구 결과들이 있었다. 확산 강조 영상에서 종양 부위는 높은 세포 밀도로 낮

은 ADC 값을 보이고, 혈관성 부종 부위는 낮은 세포 밀도로 높은 ADC 값을 보이는 점을 이용하여 

생존 종양 부위를 예측하고자 하였다. 특히 치료 전 낮은 확산 강조 영상이 치료 후 종양 재발까지

의 기간 감소와 연관이 있다는 연구가 많았다(38-41). 치료 후에 교모세포종 환자에서 확산 강조 
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영상 소견의 해석에는 주의를 요하는데, 특히 낮은 ADC 값을 보이는 부위가 생존 종양 부위만을 

의미하는 것이 아니라, 항혈관제에 의해 감소된 혈관투과도, 만성 저산소 공급과 항혈관제에 의한 

응고성 괴사로 인해 낮은 ADC 값을 보일 수 있기 때문이다(41-43). 관류 영상은 항혈관제 치료 전

후 평가에 있어서 이전 연구 결과에 의하면, 치료 전과 후의 rCBV를 측정함으로써 치료 반응을 일

부 예측할 수 있다. 치료 전 rCBV가 높은 군은 항혈관제 치료 후 나쁜 예후를 보였으며(44-46), 치

료 후 rCBV가 많이 감소된 군에서 좋은 예후를 나타냈다(47). 최근 연구에서 치료 후 높은 rCBV는 

특히 국소 재발(local recurrence)과 연관성이 높았다(48). 

뇌종양에서의 라디오믹스와 딥러닝의 응용 및 미래적 가치 

라디오믹스
영상은 ‘그림보다 데이터’라는 말은(49) 라디오믹스의 속성을 잘 표현하고 있다. 라디오믹스는 영

Fig. 5. Voxel-wise clustering method of ADC and rCBV map analysis to demonstrate spatial heterogeneity in 
the glioblastoma post-treatment. Two subsequent images obtained after concurrent chemoradiotherapy 
displays the three distinct regions exhibiting temporal changes, which are created based on the K-means 
clustering method.
ADC = apparent diffusion coefficient, nCBV = normalized cerebral blood volume, rCBV = relative cerebral 
blood volume
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상을 추출 가능한 데이터로 파악하여 정량적이고 다차원의(high-dimensional) 데이터로 만드는 

기술로, 영상을 가공하고 분석하여 수백 가지에서 수천 가지에 이르는 영상 지표를 추출하는 방법

이다. 라디오믹스의 특징은 크게 세 가지로 요약된다. 첫째로 영상 데이터를 이용하여 자동화되고 

정량적인 분석을 함으로써, 정성적이고 영상을 분석하는 사람에 따라 달라지는 기존의 방법에 비

하여 객관적인 영상 지표를 추출할 수 있다. 두 번째로는 많은 양의 다차원 데이터를 이용하여 종

양 내 복잡성을 이해하고 이질성을 반영하는데 좋은 지표로 사용될 수 있다. 세 번째로는 한 환자

에게서 추출된 많은 영상 지표를 가지고 임상 결과에 대해서 논리적인 데이터 모델을 구축함으로

써 환자 개개인에게 정교한 맞춤의학(precision medicine)을 실현하고자 하는데 목적이 있다. 

라디오믹스에서 다루는 영상 지표는 다음과 같다. 1) 영상 신호의 높낮이의 분포를 나타내는 히

스토그램(histogram) 지표, 2) 인접한 복셀 사이의 신호 관계를 나타내는 질감(텍스쳐, texture) 지

표, 3) 영상 신호 변환 후 분석하는 웨이블릿(wavelet), 라플라시안(Laplacian) 변환 지표, 4) 편광

(fractal) 지표 등이다(Fig. 6).

라디오믹스 분석은 많은 정량 지표를 가지고 몇 개의 임상 결과나 유전체 결과에 대해 데이터 

모델을 구축하기 때문에, 데이터 과적합(overfitting)이 일어나기 쉬우며 따라서 머신러닝 기법을 

이용하여 불필요한 데이터를 제거하고 과적합을 방지하게 된다. 데이터 모델 구축에 있어 주의점

을 다룬 리뷰(50)를 참고하기 바란다. 

라디오믹스는 2014년도 Aerts 등(51)의 연구 이후로 많은 연구가 있었으며, 뇌종양 분야에서도 

많은 연구가 이루어졌다. 뇌종양에서는 종양과 비종양의 감별, 뇌종양 내에서의 분류, 종양 등급 

결정, 치료 반응 예측 연구가 있었다. 특히 이전 정성적인 방법이나 몇 개의 해부학적, 생리학적 영

상 지표로는 진단이나 예측이 어려웠던 주제에 대하여 다루고 있다. 대표적 연구를 예시로 소개하

고자 한다. 

Fig. 6. Common radiomic features of volume and shape describing morphology, a first-order feature describing intensity histogram using 
first-order statistics, textural features describing a GLCM and GLRLM computing relationship between adjacent voxels, and wavelet transfor-
mation describing discrete wavelet transformation of a high-pass and low-pass filter. 
GLCM = gray-level co-occurrence matrix, GLRLM = gray-level run-length matrix

GLRLM

GLCM

Texture features 
(second-order)

Wavelet transformation

Transformed featuresHistogram features
(first-order)

Volume and shape
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종양의 분류
기존 영상 분석으로 감별이 어려웠던 뇌종양의 감별 진단에 이용되었다. 뇌교종과 전이암을 분

류하는데 해부학적 영상의 질감(texture) 지표를 이용했을 때 약 85%의 정확도를 보였다(52). 해

부학적 영상뿐 아니라 ADC 영상도 라디오믹스에 이용되었는데, ADC 라디오믹스를 이용하였을 

때 뇌교종과 악성림프종을 분류하는데 약 95%의 정확도를 보였다(53). 최근 조영증강 T1 강조영

상을 이용하여 전이암 기원 세포에 대한 감별진단 연구가 있었으며, 폐암에서의 전이 예측에 area 

under the curve (이하 AUC)는 0.64, 악성 흑색종(melanoma)에서의 전이 예측에는 AUC 0.82를 

보였다(54).

유전체와의 연계
기존 영상법으로 유전체 변이 예측은 진단이 어려우며, 임상적으로 중요하여 라디오믹스를 이

용한 진단 연구가 많이 이루어져 왔다. 교종에서는 아이소시트레이트 탈수소효소(IDH) (55-58) 예

측 연구를 가장 많이 하였다. 라디오믹스는 앞서 언급했듯이 다차원 데이터를 이용하여 종양 내 

복잡성을 이해하고 이질성을 반영할 수 있기 때문에, 라디오믹스를 이용하여 1~2개의 유전체 변

이를 예측하기보다는 종양 내 여러 유전체를 예측하는 것이 더 바람직할 것으로 생각된다. 대표적 

연구들로는 2016년도에 Kickingereder 등(59)이 확산 강조 영상, 관류 영상, 자화강조 영상의 히

스토그램 지표 이용하여 교모세포종에서 DNA 메틸화 및 copy number variation을 예측한 연구

가 있고, 이후 Hu 등(60)이 교모세포종에서 48건의 영상유도 생검 검체와 해부학적 영상을 이용한 

라디오믹스를 연관 분석하여 유전체 변이를 진단한 연구가 있다. 2020년도에는 Park 등(61)이 교

모세포종에서 확산 강조 영상 및 관류 영상 라디오믹스를 이용하여 차세대 염기서열 분석(next 

generation sequencing)을 통해 분석한 유전체 변이를 예측한 연구가 라디오믹스의 다차원 데이

터를 강조한 연구라고 할 수 있다.

생존 및 치료 반응 예측
라디오믹스를 통한 종양 내 이질성 및 복잡성은 곧 종양 내 서로 다른 세포의 군집을 반영한다. 

이는 결국 치료를 한 종양에서 세포 군집마다 다른 치료 반응을 만들며, 치료에 대한 내성을 나타

내기 때문에 중요하다. 종양 치료에 대한 내성은 환자의 예후에 영향을 주므로, 라디오믹스를 통

하여 영상에서 이러한 복잡성을 반영하는 것은 중요하며 생존 및 치료 반응 예측에 이용할 수 있

다. 생존 분석의 경우 기존의 잘 알려진 임상 정보에 더하여 라디오믹스를 이용한 모델링을 통하

여 생존을 분석하는 것이 가장 흔한 형태의 연구이다. 난치성 뇌종양인 교모세포종에서 가장 연구

가 많이 되어 왔으며, 진단 당시 나이, 수술 범위 등 임상 정보에 더해서 연구가 있으며(62) 또는 유

전체 정보에 더해서 라디오믹스를 결합했을 때 생존 예측에 나아진 성능을 보였다(63, 64). 

교모세포종의 치료 반응 평가에 있어 RANO criteria에서 한계점으로 언급하고 있는 것은 거짓

진행으로, 기존 해부학적 영상뿐만 아니라 생리적 영상 지표를 이용하여도 예측에 한계점이 있다. 

교모세포종 항암 화학 치료 후 12주 이내에 커지는 조영증강 병변을 라디오믹스로 분석하는 연구

가 이루어졌는데, 특히 관류 영상을 이용한 분석이 유망한 것으로 생각된다. 관류 영상 지표인 
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Ktrans나 CBV를 라디오믹스 분석을 통하여 높은 예측력을 보여준 연구가 있으며(65), 단순 파라

미터인 평균 ADC나 CBV 보다 라디오믹스를 이용한 ADC, CBV 분석이 더 예측력이 좋다는 연구

가 있다(66). 이 두 연구는 특히 외부 병원 데이터를 확보하여 검증하였기에 더 의미가 있다. 

뇌종양에서 딥러닝의 미래적 가치

딥러닝은 머신 러닝의 한 종류이며, 인공지능에 포함된다. 딥러닝은 인공 신경망을 기반으로 다

층적인 구조를 갖고 있으며 이로 인하여 많은 데이터의 빠른 연산이 가능하도록 한다. 딥러닝은 

영상 데이터뿐만 아니라 앞선 단락에서의 라디오믹스와 결합하여 다양한 분석을 할 수 있으며 뇌

종양 영상에서도 다양한 응용이 기대된다. 

딥러닝에는 인공 신경망의 독특한 형태인 컨볼루션 신경망(convolutional neural network), 오

토 인코더(autoencoder), 순환신경망(recurrent neural network) 등의 다양한 기술이 있으며, 이

러한 기술적인 측면은 다른 리뷰에서 상세히 다루고 있다(67). 뇌종양에서 딥러닝의 응용은 주로 

컨볼루션 신경망을 이용한 질환의 진단적인 분류(classification)이며(68) 기존 다른 영상 바이오

마커에서 다루었던 종양 분류, 유전체 변이 진단, 예후 예측 등이다(69). 

딥러닝을 이용한 진단능 연구는 아직 임상 검증이 되지 않아 초기 단계이며(70), 본 종설에서는 

다루지 않았다. 딥러닝을 이용한 진단은 많은 데이터를 필요로 하며, 과적합이 문제가 되어 독립

된 검증에 주의를 기울여야 한다. 본 종설에서는 뇌종양에서 분류(classification) 주제 이외에 향

후 가치가 높은 딥러닝의 응용에 대해서 간략히 언급하고자 한다.  

 

뇌종양에서 조영증강 병변의 객관적이며 자동화된 측정
딥러닝을 이용한 종양 분절화(segmentation)는 비지도학습(unsupervised learning)의 한 종

류로서 많은 연구에서 이루어져 왔다(71-73). 종양 분절화는 뇌종양의 부피를 객관적으로 측정하

여 치료 반응을 평가하는데 직접적인 도움을 줄 수 있다(Fig. 7). 최근 딥러닝을 이용하여 교모세포

종에서 조영증강 부피를 자동으로 측정한 뒤, 기존 단면에서 장축 및 단축의 길이를 측정하는 

RANO 평가와 비교하는 연구가 있었다(74). 임상시험에 등록된 유럽 뇌종양 데이터에서 딥러닝을 

이용한 조영증강 부피 측정은 기존 RANO 평가와 비교하였을 때 생존에 대한 예측력이 좋았다. 

또한, 여러 영상 바이오마커는 분절화된 종양에서 값을 추출하게 된다. 높은 재현성을 갖는 자

동화된 종양 분절화는 영상 정량 분석의 ‘주형(template)’이 되기 때문에(75-78), 딥러닝을 이용한 

종양 분절화는 향후 많은 임상응용이 기대된다. 

자동화된 전이 병변 발견에 의한 업무 효율성 증대
폐선암 환자는 뇌 MRI를 촬영하여 뇌 전이병변 여부를 평가함으로써 병기 진단을 하게 된다. 

영상의학과 의사에게 업무량이 매우 많으며, 작은 뇌전이 병변을 발견하는 것은 시간이 오래 걸리

며 재현성이 낮은 일 중 하나이다. 딥러닝 기술을 이용하여 작은 조영증강 병변을 찾아내는 알고

리듬을 개발한다면, 이를 영상의학과 의사가 한 번 더 확인함으로써 진단 정확도를 향상시키며 업
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무 효율성을 높일 수 있을 것으로 생각된다. 자동화된 뇌 전이 병변의 발견에 대한 기술적인 개발

이 이루어져 왔으며(79-81), 이러한 알고리듬을 영상의학과 의사에게 보급하였을 때 2 mm 크기 

이상의 뇌전이 병변을 찾는 민감도가 89.8%에서 100%로 증가했다고 밝히고 있다(80). 향후 이를 

실제 업무에 적용시키고 검증하는 노력이 필요할 것으로 생각된다. 

뇌종양 병변의 가상 합성(Synthetic Data Generation)을 이용한 데이터 보강(Augmentation) 및 
인공지능 학습의 강화 

최근 가상 영상의 생성 기술인 생산적 적대적 네트워크(generative adversarial network; 

GAN)가 주목받고 있다. 이는 딥러닝 기술을 이용하여 가상의 영상을 생성한 뒤, 실제 영상과 적대

적으로 겨루어 실제와 구분이 어려울 때까지 영상을 생성하도록 학습하는 방법으로, 영상에서 노

이즈 제거나 높은 해상도 영상을 재구성하는 데에 이용되고 있다(82). 악성 뇌종양은 희귀 난치성 

Fig. 7. Examples of deep learning-based automatic segmentation. 
Most of the contrast-enhancing tumor portions were accurately segmented by deep learning (red) com-
pared with the reference human segmentation (green).
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질환으로 영상을 이용한 빅데이터 구축에 어려움이 있으며, 병원 간 국가 간 연계 부족에 따른 양

질의 데이터(use case) 부족에 늘 직면하여 있다. 딥러닝 기술을 이용하여 뇌종양 영상 데이터를 

생성한다면, 앞서 언급하였던 딥러닝을 이용한 분류(classification)의 성능이 큰 폭으로 향상될 

것으로 생각되며, 귀추가 주목된다. 

결론

뇌 교종 및 전이성 뇌암에 대한 영상 촬영 가이드라인에 맞추어 해부학적인 뇌종양 영상기법을 

개선하는 노력이 필요하다. 확산 강조 영상과 동적 자화 강조 영상 또한 다기관 연구 및 임상시험

에 적용하고 있으며, 영상의학과 의사가 뇌종양 병태생리와의 연관성에 대해 이해하고 응용하는 

것이 중요하다. 종양의 유전체 변이와 이질성 평가가 중요해지면서 라디오믹스와 딥러닝을 이용

한 영상분석기법의 임상 응용이 기대되고 있으며, 향후에는 딥러닝을 이용하여 임상 업무 효율성

을 증대하고 데이터를 이용하여 개선된 학습을 할 수 있으리라 기대된다.  
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뇌종양 영상의 현재와 미래

박지은 · 김호성*

뇌종양의 진단 및 치료 반응 평가의 기본이 되는 영상기법은 해부학적 영상이다. 현재 임상

에서 사용 가능한 영상기법들 중 확산 강조 영상 및 관류 영상이 추가적인 정보를 제공하고 

있다. 최근에는 종양의 유전체 변이와 이질성 평가가 중요해지면서 라디오믹스와 딥러닝을 

이용한 영상분석기법의 임상 응용이 기대되고 있다. 본 종설에서는 뇌종양 영상 임상 적용에

서 여전히 중요한 해부학적 영상을 중심으로 한 자기공명영상 촬영 권고안, 최신 영상기법 

중 확산 강조 영상 및 관류 영상의 기본 원리, 병태생리학적 배경 및 임상응용, 마지막으로 최

근 컴퓨터 기술의 발전으로 많이 연구되고 있는 라디오믹스와 딥러닝의 뇌종양에서의 향후 

활용가치에 대해 기술하고자 한다.
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