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The incidence of neurodegenerative diseases in the older population has increased in recent 
years. A considerable number of studies have been performed to characterize these diseases. 
Imaging analysis is an important biomarker for the diagnosis of neurodegenerative disease. 
Objective and reliable assessment and precise detection are important for the early diagnosis 
of neurodegenerative diseases. Artificial intelligence (AI) using brain MRI applied to the study of 
neurodegenerative diseases could promote early diagnosis and optimal decisions for treat-
ment plans. MRI-based AI software have been developed and studied worldwide. Representa-
tively, there are MRI-based volumetry and segmentation software. In this review, we present 
the development process of brain volumetry analysis software in neurodegenerative diseases, 
currently used and developed AI software for neurodegenerative disease in the Republic of Ko-
rea, probable uses of AI in the future, and AI software limitations.
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질환의 발병률이 증가하고 있으며, 그 사회적 중요성이 커지고 있다. 퇴행성 뇌질환에서 뇌 자기

공명영상(이하 MRI)을 이용한 구조적 이상과 뇌의 위축 정도 및 위축 패턴의 평가는 퇴행성 뇌질

환을 진단하는 하나의 영상표지자이다(1, 2). 하지만 임상현장에서는 뇌의 위축의 정도와 패턴의 

평가가 영상의학과 전문의의 경험과 시각적 평가에 주로 의존하고 있어, 주관적인 평가가 되고 있

다고 할 수 있다(3).

최근 다양한 임상용 뇌용적 정량 분석 소프트웨어들이 소개되고 있고 뇌 MRI를 이용한 뇌용적 

분석 소프트웨어의 임상적 적용에 대한 전문가 의견과 권고안에서 2020년 8월까지 국내 승인된 

소프트웨어를 소개한 바 있다(4). 이 소프트웨어들은 뇌의 회색질 및 백질의 부피를 자동 정량 분

석하여, 특정 뇌영역의 위축 정도를 평가하고, 내장되어 있는 연령별정상규준 자료(normative 

data)를 바탕으로 연령별 정상규준 백분위수(normative percentile)와 같은 통계수치를 제공하

여 주관적 평가의 한계점을 어느 정도 극복할 수 있게 되었다(5-7). 임상용 정량 분석 소프트웨어

들은 3D T1 강조영상을 바탕으로 1.5T 이상의 MRI 기기에서 5–6분 내로 결과를 얻을 수 있어, 다

수의 의료기관에서 비교적 쉽게 활용할 수 있다. 현재 다양한 임상용 소프트웨어들이 미국과 유럽 

식품의약안전청에서 임상용으로 승인을 받아, 정식으로 보험청구 가능 항목으로 인정을 받고 있

으며, 국내에서도 식품의약품안전처의 승인을 받아 여러 병원에서 진료에 이용되고 있다.

초기의 수동 혹은 반 자동화 정량 분석 소프트웨어는 사용자 인터페이스가 어렵고, 표준화의 문

제, 긴 프로세싱 시간과 같은 문제점으로 실제 임상진료에 사용되기에는 한계가 있었다. 하지만 

이후에 이러한 한계점을 극복한 완전 자동화 뇌용적 정량 분석 소프트웨어가 개발되었고, 현재 실

제 임상에서 사용되기 시작했다(3, 4). 과거 주관적 판단과 수동 혹은 반자동 연구용 정량 분석 소

프트웨어의 단점을 극복한 외국에서 개발된 완전 자동화 임상용, 뇌용적 정량 분석 소프트웨어들

은 주로 서양인 데이터를 기반으로 만들어져서 한국인 데이터 기반 소프트웨어 개발의 필요성이 

대두되었다. 이에 2017년부터 국내에서도 인공지능을 이용한 정량적 분석 및 분류 임상용소프트

웨어가 개발되었으며(4), 2020년 후반기 이후 양적 질적 성장이 급격해지고 있다. 따라서, 최근 2

년여간의 소프트웨어 개발과 이용현황을 영상의학과 전문의들이 공유할 필요가 있다. 

본 종설에서는 퇴행성 뇌질환에서 정량적 분석 소프트웨어의 발전과정을 소개하고, 현재 국내

에서 개발된 인공지능 소프트웨어들이 어떻게 이용되고 있는지, 또 앞으로 어떻게 인공지능을 이

용할 수 있는지와 인공지능 소프트웨어의 제한점에 대해 소개하고자 한다.

뇌용적 분석 소프트웨어의 발전

뇌 부피의 시각적 평가: 내측 측두엽 위축 척도(Medial Temporal Lobe Atrophy Scale)
내측 측두엽 위축변화는 알츠하이머병의 아밀로이드병리, 타우병리, 신경퇴행병리 등 3가지 주

요 병리 중 한 축을 이루는 소견으로, 알츠하이머성 치매의 진단에 오랫동안 중요하게 활용되었

다. MRI를 이용한 뇌위축 평가는 1992년 Scheltens 등(8)에 의해 제안된 내측 측두엽 위축 정도를 

등급화한 Scheltens 척도가 널리 쓰이고 있다. 내측 측두엽위축 등급의 알츠하이머성 치매 진단능

을 살펴본 21개의 연구를 기반으로한 메타분석에서 정상군 대비 민감도 74%, 특이도 88%, area 



https://doi.org/10.3348/jksr.2022.0048 475

J Korean Soc Radiol 2022;83(3):473-485

under the curve (이하 AUC) 0.88로 보고되었고 내측 측두엽위축 척도와 해마 용적측정의 진단

능비교시 통계적으로 유의한 차이는 없었다(p = 0.04) (9). 반면, 실제 진료에서는 관찰자 간 일치

도(interobserver agreement)는 변동폭이 크며 일부 연구에서는 전문가와 비전문가 간의 차이도 

문제로 지적되었다(3, 10). 위의 메타분석에서, 관찰자 간 일치도와 관측자 내 일치도(intraob-

server agreement)는 상관계수(correlation coefficient)가 각각 0.83, 0.85로 높은 편이었지만, 

이러한 작은 차이도 추적검사를 포함하여 많은 영상을 보게 되면 차이가 누적될 우려가 있다(9).

자동 뇌용적 분석 소프트웨어의 개발
이후 반자동 혹은 자동화 분할에 의한 해마 용적측정의에 대한 연구가 많이 되었고 33개 논문을 

기반으로한 메타분석에서 해마 부피를 이용한 정상인 대비 알츠하이머성 치매 진단능이 민감도 

82%, 특이도 87%, AUC 0.91로 보고되었다(11). 하지만 연구용뇌용적 분석 소프트웨어는 표준화 

문제, 복잡한 사용자 환경, 긴 프로세싱 시간 등의 문제가 있었고(12), 이런 문제점을 극복한 여러 

완전 자동화 뇌용적 분석 임상용 소프트웨어들이 미국 식품의약안전청 및 유럽의 승인을 받고 사

용 중에 있다. 이 중에서 최초로 개발되고 승인된 Cortechs사의 NeuroQuantⓇ가 현재 가장 많이 

사용되고 있으며, 연구가 많이 된 소프트웨어 중 하나로 검증이 가장 많이 되었다(Table 1). Neu-

roQuantⓇ는 프로세싱 시간이 10분 정도로 기존 연구용 소프트웨어대비 획기적으로 시간을 단축

하였고, 전체 뇌용적을 보정한 각 영역별 부피와 연령에 따른 정상규준 백분위수(normative per-

centile)를 제공한다. 절대표준 혹은 상대표준으로 간주되는 기존 연구용 소프트웨어와의 일치도

가 비교적 높으며(5, 6, 13-15), MRI 기반의 알츠하이머성 치매 진단능도 AUC 0.69–0.88로 보고하

고 있다(Table 1) (6, 14, 16, 17).

알츠하이머병에서 인공지능 기반 뇌용적 분석 소프트웨어의 개발
세계적으로 딥러닝을 바탕으로 한 인공지능 연구에서 여러 방법들 중 합성곱 신경망(convolu-

tional neural network; 이하 CNN)을 이용하여 우수한 연구 결과를 보였고, 인공지능을 기반으로 

하는 여러 소프트웨어들에서 CNN을 주요 기법으로 한 소프트웨어들이 다수를 이루고 있다(18). 

현재까지 국내외에서 의료영상처리 기반 자동 뇌용적 분석 소프트웨어 중 미국(Food and Drug 

Administration), 유럽(Conformite Europeenne Mark), 또는 한국 식품의약품안전처에서 승인

한 임상 적용이 가능한 인공지능기반 소프트웨어는 Table 2 (국내)와 Table 3 (국외)과 같다. 이들

은 딥러닝을 포함한 인공지능기법을 현재 대부분 적용하고 있다. 

한국의 체외진단의료기기 등급분류는 체외진단의료기기법 시행규칙에 따라 4개 등급으로 분류

한다(19). 1등급 체외진단의료기기는 개인과 공중보건에 미치는 잠재적 위해성이 낮은 기기로 신

고 절차가 필요하며, 2등급 기기는 개인에게 중증도의 잠재적 위해성을 가지며 공중보건에 미치

는 잠재적 위해성이 낮은 기기로 한국의료기기안전정보원 인증이 필요하다. 3등급 기기는 개인에

게 고도의 잠재적 위해성을 가지며 공중보건에 중증도의 잠재적 위해성을 가진 기기이며, 4등급 

기기는 개인과 공중보건에 고도의 위해성을 가진 기기로, 3·4등급 기기는 식품의약품안전처 허가 

절차가 요구된다.
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현재 우리나라에서 개발되고 인증된 임상용 소프트웨어들을 살펴보면 다음과 같다. 2017년 4월

에 마이다스 아이티의 InbrainⓇ 소프트웨어가 국내 최초 개발 및 인증을 받았으며, 삼성서울병원 

데이터를 바탕으로 개발되었고 FreeSurfer 플랫폼 기반으로 뇌백질 분획화와 skull stripping 과

Table 3. Artificial Intelligence-Augmented Automated Brain Volumetry or Classification Software from Global Companies (Except the Republic 
of Korea) 

Software Company Country Key Features Main Techniques CE Mark US FDA
AIRAscore structure AIRAmed Germany Brain volumetry NA Class I
Diadem Brainminer UK Brain volumetry Multi-atlas/MRF Class I
Neuroreader® Brainreader Denmark Brain volumetry Multi-atlas Class I Class II

cNeuro® cDSI Combinostics Finland
Clinical decision support 
  in dementia

MRF (graph-cut)/EM Class IIa Class II

NeuroQuant® Cortechs.ai Netherland Brain volumetry Multi-atlas (dynamic atlas) Class IIa Class II
THINQ CorticoMetrics US Brain volumetry Atlas-based/MRF (FreeSurfer) Class II
icobrain DM icometrix Belgium Brain volumetry Multi-atlas Class I Class II

mdbrain Mediaire Germany Brain volumetry U-Net (ensemble) Class I
Pixyl.Neuro.BV Pixyl France Brain volumetry MRF/EM Class II
Quantib® ND Quantib Netherland Brain volumetry NA Class IIa Class II
Neurocloud VOL  Qubiotech Spain Brain volumetry NA Class I
Brain atrophy screening Quibim Spain Brain volumetry CNN (2.5 D) Class II
QyScore Qynapse France Brain volumetry NA Class II Class II

AI-Rad Companion Brain MR Siemens Healthineers Germany Brain volumetry
MRF/EM (tissue) 
  Multi-atlas (region)

Class IIa Class II

CE = Conformite Europeenne, CNN = convolutional neural network, EM = expectation-maximization algorithm, MRF = markov random field, 
NA = nonavailable

Table 2. Artificial Intelligence-Augmented Automated Brain Volumetry and Classification Software in the Republic of Korea 

Year
Korean 
MFDS

Software Company
Key

Features
Main Techniques Data Evidence

2017-04 Grade 2 Inbrain Morph MIDAS IT Brain volumetry CNN (mainly for skull 
stripping and white 
matter segmentation)

Samsung Medical 
Center (3000 >)

Korean J Radiol 2021 (15), 
J Clin Neurol 2021 (53) 

2018-08 Grade 2 Neuro I NEUROZEN Brain volumetry Atlas-based National Research 
Center for 
Dementia (2000 >)

2019-06 Grade 2 DeepBrainTM VUNO Brain volumetry CNN (2.5D HighResNet) 
+ XGBoost 

Asan Medical Center AJNR Am J Neuroradiol 
2020 (20)

2019-08 Grade 2 ASTROSCAN JLK Brain volumetry 3D U-Net
2020-12 Grade 3 DeepBrain AD VUNO Risk 

classification 
of AD 

CNN (Inception v4) Seoul National 
University 
Bundang Hospital

Sci Rep 2020 (21)

2021-03 Grade 3 Neurophet 
AQUA 2.0

Neurophet Brain volumetry U-Net++ (ResNet with 
split-attention)

Yeouido St. Mary’s 
Hospital, 
ST. Vincent’s 
Hospital

Sci Rep 2020 (21), 
Brain Sci 2021 (24), 
Diagnostics (Basel) 
2020 (23)

AD = Alzheimer’s disease, CNN = convolutional neural network, MFDS = Ministry of Food and Drug Safety, NA = nonavailable
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정에 딥러닝이 적용된 소프트웨어로 뇌체적과 뇌피질두께, 뇌백질병변 부피를 제공한다(4). In-

brainⓇ은 과거 전문가 권고안(4)에서 자세히 다루어져 본 종설에서는 이후 승인되고, 검증된 소프

트웨어들을 중심으로 소개한다. 

2018년 8월 뉴로젠(Neurozen)의 뉴로아이가 의료영상분석장치 소프트웨어 2등급 제품으로 식

약처 승인을 받았다. 뉴로아이는 아틀라스 기반 뇌용적 분석 소프트웨어로 광주치매코호트연구단 

데이터를 바탕으로 개발되었고 InbrainⓇ과 비슷한 기능을 제공한다. 주로 코호트연구단 데이터

를 분석하는데 이용되고 있으며, 타 소프트웨어와의 비교 검증연구는 아직 없다.

2019년 6월 뷰노의 DeepBrain이 식약처 승인(2등급)을 받았다. 뷰노의 DeepBrain은 서울아산

병원과 뷰노가 공동으로 개발하였고 강동경희대병원 데이터와 공적 데이터베이스인 Alzheimer’s 

disease neuroimaging initiative (ADNI)와 Open Access Series of Imaging Studies (OASIS)의 

데이터를 이용하여 외부 검증하였다(20). 모델은 2.5D ResNet 기반 뇌분할 알고리즘으로 44개의 

convolutional layer를 갖는 2.5 channel high Resnet architecture를 이용하여 104개의 뇌 영역

으로 나누고 뇌분할에 걸리는 프로세싱 시간은 1분 정도이다. 뇌용적뿐 아니라, 대뇌 피질(corti-

cal thickness) 정보, 뇌백질 고신호강도 병변의 부피 정보도 제공하고 있다(Supplementary Figs. 

1-3 in the online-only Data Supplement).

이후 제이엘케이(JLK)의 ASTROSCAN도 3D U-Net 모델을 이용한 뇌용적 분석 소프트웨어로 

식약처 승인(2등급)을 받았다. ASTROSCAN는 대뇌 회피질 영역을 62가지 영역으로 분류하고, 각 

영역별 대뇌 피질 두께를 측정하여 정상, 경도인지장애, 알츠하이머성 치매에 대한 확률 정보를 

제공한다. 공개 데이터를 이용한 뇌분할 성능 분석에서 다이스계수 0.86을 보였고 분석시간 20분 

이내로 보고 하고 있다. 아직 임상경험 및 검증연구는 없다. 

2020년 12월, 뷰노의 DeepBrain AD는 Inception-v4 기반으로 알츠하이머성 치매 위험도를 제

시하는 소프트웨어로 식약처 승인받아 퇴행성 뇌질환 분야에서는 최초로 의료영상분석장치 소프

트웨어 3등급 제품이 되었다. DeepBrain AD는 분당서울대병원과 공동개발하였고, Inception-v4 

architecture를 이용하여 알고리즘을 구성하였다(21). 알츠하이머성 치매에서 특이적으로 나타나

는 공간적인 뇌 위축 패턴과 질감을 학습한 인공지능 기반 비정상 판별모델을 이용하여 자동으로 

알츠하이머성 치매의 가능성을 수치화하여 제공하고 가능성에 따라 알츠하이머성 치매 예측 지

수를 0에서 100점으로 표시한다. 평균 프로세싱 시간은 23–24초이고, 성능은 알츠하이머성 치매

와 정상인 감별 기준 외부 데이터셋에서 AUC 0.88–0.89 정도가 나왔다(21). DeepBrain AD는 현

재의 생체표지자기준으로 정의된 알츠하이머병을 완전히 반영하지는 않는다.

2021년 3월에는 뉴로핏이 U-Net 기반의 아쿠아 2.0를 개발해 식약처 승인(2등급)을 받았다. 아

쿠아 2.0은 여의도성모병원과 성빈센트병원의 데이터를 이용하여 개발되었고 모델은 3차원 이미

지 패치 기반의 Split-Attention U-Net을 이용하였다(22). 아쿠아 2.0은 뇌 97개 영역으로 구획화하

고 영역별 구조 정보를 분석해 퇴행성 뇌질환과 관련한 비정상적인 위축, 구조 변화와 해부학적 

비대칭성, 백질병변을 분석하며, 프로세싱은 1분여이다(Supplementary Fig. 4 in the online-on-

ly Data Supplement) (21, 23, 24). 현재 이용 경험이나 검증 연구는 아직 없다.
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혈관성 치매 혹은 치매의 혈관성병변에 대한 인공지능 적용 
혈관성 치매는 우리나라에서 두 번째로 흔한 치매의 원인으로 치매의 약 10%–20%의 원인으로 

보고되고 있다(25). 현재 혈관성 치매는 NINDS-AIREN criteria의 기준을 따르며, 이에 따르면 반

드시 뇌백질병변이 MRI에서 확인되어야 한다(26). 따라서 백질의 고신호 병변을 정확하게 평가하

는 것이 혈관성 치매의 진단에 중요하다. 백질의 고신호 병변은 Fazekas 척도를 이용하여 평가하

며, 뇌실 주변부 백질(periventricular white matter)와 심부 백질(deep white matter)로 나누어

서 각각 0에서부터 3까지 4단계로 구분한다(27). Fazekas 척도는 관찰자의 주관적 평가에 의존적

이며, 시간에 따른 변화를 분석하는 것이 어렵다는 단점이 있어, 국내 연구자들은 좀 더 재현성이 

높은 visual scale을 보고하기도 하였다(28). 

따라서 이를 극복하기 위해 완전 자동화 분할 소프트웨어가 개발되었고, 대표적으로 Lesion-

QuantⓇ가 있다. 소프트웨어는 백실 고신호 병변을 구획화하고 부피를 정량화하며, 시간에 따른 

부피의 변화를 평가할 수 있다. 그 외 국내에서 개발한 대부분의 소프트웨어는 딥러닝 기반으로 

수초 내에 대뇌 백질 고신호 강도를 자동으로 분할해 평가하며 백질 고신호 영역의 부피와 전체 

백질의 부피의 비율을 리포트에 같이 보고하고 있다(Supplementary Fig. 3 in the online-only 

Data Supplement). 

파킨슨병에서의 인공지능 소프트웨어의 적용 

파킨슨 병 진단에 있어 MRI 영상을 이용한 나이그로좀(nigrosome) 영상표지자는 매우 유용하

다고 알려져 있다(29). 파킨슨병에서는 흑질(substantia nigra)에서 나이그로좀이 소실되는 것이 

병리 특징이며(30, 31), 특히 나이그로좀-1 소실이 가장 먼저 일어나기 때문에 흑질에서 나이그로

좀을 1부터 5까지 세분화하여 나이그로좀-1의 소실을 찾는 것이 파킨슨병의 초기진단에 유용하다

고 알려져 왔다(32). 나이그로좀-1 소실의 진단능을 19개의 논문으로 분석한 메타분석에서 파킨슨

병 또는 원발성 파킨슨 증후군 환자를 정상인과 구분함에 있어 자화율 강조 자기공명영상(sus-

ceptibility-weighted imaging; 이하 SWI)의 진단능을 조사한 결과, 파킨슨병/정상인에서 민감도 

96%, 특이도 95%, 원발성파킨슨 증후군/정상인에서 민감도 87%, 특이도 93%를 보였다(33). 하지

만 나이그로좀-1 소실 소견은 MRI 영상품질에 따라 영향을 많이 받고, MRI에서 비진단율(non-

diagnostic scan)이 4.2%로 보고되었다(33). 또한 나이그로좀-1 소실의 판단은 영상의학과 전문의

의 주관적인 평가를 바탕으로 하는 단점이 있다.

초기 SWI는 현재 파킨슨병 진단의 절대표준인 FP-CIT PET보다 진단능이 떨어지며, 평가의 객

관화가 쉽지 않다는 한계점이 있었다. 이를 개선하기 위하여, 대조도를 증가시킨, susceptibility 

map-weighted imaging (이하 SMwI)가 개발되었다(34). 하지만 SMwI는 MATLAB-based tool

을 이용한 후처리가 필요하고 정성적 분석이라는 한계가 있으며, reconstruction 방향도 일반적

인 axial image가 아닌 익숙하지 않은 oblique coronal image를 이용하여 영상 해석이 어려워 판

독자의 숙련도에 좌우된다는 한계가 존재했다. 

이에 인공지능을 이용한 MRI 영상의 전처리 개선기술 및 나이그로좀 영역 자동 검출기술로 흑
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질에서 나이그로좀-1 소실을 자동으로 찾아 파킨슨병을 진단할 수 있는 기술이 개발되었다. 나이

그로좀-1 소실 유무 판단에 대하여, 인공지능 소프트웨어의 평가와 숙련된 영상의학과 전문의의 

평가를 비교할 때, 진단능은 두 군에서 차이를 보이지 않았다(외부 데이터셋 AUC 0.94 vs. 0.92, 

p = 0.6267) (35). mPDia는 이를 바탕으로 휴런에서 세계 최초로 개발한 딥러닝 기반의 나이그로

좀-1 자동판별 소프트웨어이고, 2021년 4월에 3등급 식약처 승인을 받았다. mPDia는 나이그로

좀-1 촬영 프로토콜을 통해 획득한 MRI 영상으로 SMwI 알고리즘에 의한 영상처리를 자동으로 수

행하고, 인공지능 딥러닝 모델의 신경퇴행성 파킨슨증 자동 분석 결과 리포트를 의료인에게 제시

한다(Supplementary Fig. 5 in the online-only Data Supplement). 또한, 휴런은 나이그로좀-1 

영역을 자동으로 분할하여 부피를 측정해 주는 소프트웨어인 mN1(q)를 개발하였다. mN1(q)는 

학습된 신경망을 탑재하여 입력 MRI 영상에 대하여 SMwI 영상개선 기법을 사용하여 나이그로

좀-1 영역의 가시성을 개선하고, 자동으로 나이그로좀-1 영역을 분할한다. 그리고 분할된 나이그

로좀-1 영역의 부피 및 밝기 정보를 사용자에게 제공하여 사용자가 해당 영역을 정량적으로 관측

할 수 있게 한다(Supplementary Fig. 6 in the online-only Data Supplement). 

퇴행성 뇌질환 분야에서 인공지능 적용의 미충족 수요

비전형적 파킨슨 증후군
특발성 파킨슨병(idiopathic Parkinson disease)과 진행성핵상마비(progressive supranucle-

ar palsy; 이하 PSP)와 다계통위축(multiple system atrophy; MSA)과 같은 비전형적 파킨슨 증후

군을 구분하는 것은 임상적 진단기준에 의존하고 있다(36-38). 하지만 비교적 질환의 초기 단계에

서 임상적 진단기준에 의존하여 진단하는 것은 쉽지 않다. 각각의 질환들은 질환의 특징에 따라 

뇌간의 각각 세부 영역 중 손상받는 부분이 달라 위축 정도가 다르게 나타난다. 따라서 이를 이용

하여 MRI를 이용한 파킨슨병을 진단하기 위한 여러 지표들이 연구되어왔고, 대표적으로 MR 

parkinsonism index가 있다(39). MR parkinsonism index에 관한 14개의 논문을 분석한 메타분

석 연구 결과를 보면 MR parkinsonism index는 PSP를 파킨슨병과 구분하는데 있어 민감도 

96%, 특이도 98%, AUC 0.99을 보였다(33). 앞서 설명한 알츠하이머병의 진단을 위해 개발된 완전 

자동화 뇌용적 분석 소프트웨어와 인공지능 기반 뇌용적 분석 소프트웨어들은 소뇌와 뇌간의 용

적값을 결과값으로 나타내지만, 중간뇌(midbrain), 뇌교(pons), 중소뇌각(middle cerebellar pe-

duncle)과 같은 뇌간 각각의 세부 영역의 용적을 구분하여 나타내지는 못한다. 뇌간의 세부 용적

분석을 분석하는 것이 비전형 파킨슨 증후군과 초기 단계의 파킨슨병을 진단하는데 중요하고, 머

신 러닝을 이용한 뇌간의 세부 용적분석을 이용한 소프트웨어는 진단능이 AUC 0.77–0.98으로 보

고되었다(40). 인공지능 소프트웨어에도 이러한 뇌간의 세부 영역 구획화 및 용적 결과를 제시되

길 기대한다.

특발성 정상압 수두증
특발성 정상압 수두증은 교정 가능한 치매의 원인 중 하나로, 치매의 5%–6%의 원인으로 보고
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되고 있고, 노령 인구에서 유병률이 0.5%–3%까지로 진단이 매우 중요하다고 할 수 있다(41-43). 

특발성 정상압 수두증은 다른 퇴행성 뇌질환들과 비슷한 임상 양상을 보이거나 증상이 모호하게 

나타나는 경우가 많아 임상 양상만으로 특발성 정상압 수두증을 진단하는 것은 쉽지 않으며, 영상

의학적 소견을 통해 진단에 도움을 받을 수 있다(44). 특발성 정상압 수두증의 특징적 이미지 소견

으로 2012년 일본의 가이드라인에서 diappropriately enlarged subarachnoid space hydro-

cephalus (이하 DESH)를 제시하였고, 예각 이하의 뇌량 각도(callosal angle)도 널리 쓰이고 있다

(43, 45). 10개의 논문을 기반으로한 메타분석에서 뇌량 각도의 정상압 수두증 진단능은 민감도 

91%, 특이도 93%로 비교적 높게 보고되었다(46). 하지만 다른 10개의 논문을 기반으로한 메타분

석에서 DESH 소견은 특발성 정상압 수두증에서 44%에서만 보였다(47). 다른 연구에서도 DESH

의 민감도가 50% 미만으로 높지 않으며 일치도도 높지 않다는 한계가 지적되었다(48). 특발성 정

상압수두증의 영상 소견들은 평가자의 주관적 평가에 의존하며, 개개인에 따른 측정의 오차도 있

을 수 있어, 좀 더 정확하고 객관적인 평가가 요구된다. 인공지능을 이용하여 비조영증강 CT 이미

지에서 뇌실을 구획화하고, 수두증과 정상을 구분하도록 학습시켰을 때, 인공지능을 이용한 모델

은 민감도 93.6%, 특이도 94.4%, 및 AUC 0.93의 성능을 보였고, 이 모델의 정확도는 영상의학과 

전문의의 정확도와 대등하였다(49). 그 외, 머신러닝을 이용하여 DESH 소견을 판단하는 모델에 

대한 연구에서 전문가와 의견 일치 정도가 AUC 0.99를 보였다(50). 

현재 대부분의 인공지능 소프트웨어에서 뇌실에 대한 부피 정보를 제시하고 있어 수두증 여부 

판단이나 추적검사에서 도움이 될 것으로 판단된다. 하지만 아직 수두증과 관련한 인공지능의 연

구는 초기 단계이고 추가적인 연구가 필요할 것으로 생각된다.

인공지능 소프트웨어의 제한점 및 제언

현재 퇴행성 뇌질환에서 인공지능 소프트웨어의 역할은 아직까지 진입 단계로 생각되며, 대표

적인 제한점은 다음과 같다. 첫 번째, 인공지능 기반 뇌 자동분할 기술은 비교적 잘 작동하고 있지

만 아직 충분히 검증되지 않았다. 기존에 사용되던 뇌용적 소프트웨어들과의 뇌분할 성능 비교 연

구가 충분히 시도되어야 할 것으로 보인다. 두 번째, 인공지능 기반의 치매 분류 기술은 알츠하이

머성 치매와 다른 치매와의 구분은 어려운 실정으로 임상적용이 아직은 쉽지 않다. 현재까지 대부

분 인공지능 모델의 검증은 퇴행성 뇌질환 환자군과 정상군을 구분하는데 치중하였다면, 실제 의

료환경에서는 인지 저하를 호소하는 다양한 환자군 속에서 특정 질환을 진단하는 능력이 중요하

기 때문이다. 셋째, 젊은 연령이나 90세 이상의 연령대의 정상 MRI 데이터가 부족하여 해당 연령

대의 정상 표준치 확립이 어렵다. 정상 표준치 확립을 위한 전문가의 공동의 노력이 필요하다(4). 

마지막으로, 퇴행성신경질환 진단에서 MRI의 역할이 특정 질환의 진단에 필요한 여러 생체표지

자 중 단 하나의 표지자에 해당한다는 점도 MRI 기반 인공지능 소프트웨어 기반 진단 및 평가에

서 반드시 고려해야 할 점이다.

의료영상을 이용한 진단 분석에서 인공지능을 이용한 연구들을 분석한 결과 외부 데이터 셋을 

이용한 검증이 이루어진 경우는 6% 정도로, 아직까지 인공지능 기반의 소프트웨어들의 소프트웨
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어 간 검증 혹은 임상검증 연구가 부족한 실정이다(51). 특히 우리나라에서 이미 상용화된 소프트

웨어조차 논문으로 보고된 경우는 InbrainⓇ, DeepBrain, DeepBrain AD, AQUA 2.0에 불과하고 

이 또한 검증이 불충분하다(Table 2). 또한 대부분의 소프트웨어 개발 업체들은 개발 시 기반한 인

구통계 자료(환자군의 수, 나이, 성별, 인종, 지역, 모집한 센터, 포함 혹은 제외 기준 등)와 MRI 데

이터에 대한 기본 자료(MRI vendor, MRI parameter 등)를 완전히 공개하지 않고 있다. 소프트

웨어 개발이나 소프트웨어 업그레이드 시 개발에 기반한 데이터에 대한 정보와 데이터 공개 기준 

마련이 필요할 것으로 판단된다.

비교적 많은 검증이 된 NeuroQuantⓇ와 같이(Table 1) 인공지능 소프트웨어들이 좀 더 정교하

고 업그레이드되고, 실용적으로 이용되기 위해서는 다양한 기관에서 충분한 검증이 이루어져야 

하고 충분한 정보가 공개되어야 할 것이다. 이와 더불어 정상 표준치 확립, 프로토콜 및 시퀀스의 

표준화, 분석 전후의 전문가 모니터링, 영상 획득, 분석, 판독 최적화를 위한 전문의의 노력이 권고

되고 있다(4). 결국 앞으로 인공지능 기반의 연구 및 소프트웨어 개발이 더 발전하고, 실제 환자 진

료에 실용적으로 적용되기 위해서는 무엇보다도 신뢰할 수 있는 방법을 이용한 성능 검증의 과정

이 필요할 것으로 판단된다(51, 52). 

결론

퇴행성 뇌질환은 현재 인공지능을 이용하여 활발히 연구되고 있는 분야이며, 인공지능 기반 소

프트웨어들이 개발되어 실제 임상 진료에 도움이 되는 부분이 증가하고 있다. 향후 이러한 인공지

능 소프트웨어들의 다양한 어플리케이션들이 추가로 개발되어 정밀 의료에 도움이 될 것으로 기

대된다. 이를 위해, 인공지능 소프트웨어들의 추가적인 검증 및 전문가 집단의 다각도의 노력이 

필요할 것으로 사료된다. 
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퇴행성 뇌질환에서 뇌 자기공명영상 기반 인공지능 
소프트웨어 활용의 현재

정소영1 · 서종현2* · 박호영2 · 허   훤2 · 심우현2 · 김상준2

현대사회가 점차 고령화 사회가 됨에 따라 퇴행성 뇌질환의 발병률이 증가하고 있으며, 이러

한 퇴행성 뇌질환에 관한 많은 연구들이 이루어지고 있다. 퇴행성 뇌질환의 진단에서 영상분

석은 영상표지자로서 중요한 역할을 하고 있다. 영상분석에서 객관적이고 일관성 있는 평가

는 퇴행성 뇌질환의 조기 진단 및 정확한 진단에 중요하다. 이에 다양한 퇴행성 뇌질환과 관

련한 영상연구에 자기공명영상(이하 MRI)을 이용한 인공지능이 조기 진단과 최적의 치료 방

향 계획 및 결정에 도움이 될 가능성을 보여주었다. 특히 MRI 기반의 뇌용적 측정과 분획화 

및 특성을 포착하는 인공지능 소프트웨어들이 개발되고 연구되기 시작했다. 본 고찰에서는 

우리나라에서 퇴행성 뇌질환과 관련하여 사용되고 있는 인공지능 소프트웨어의 현재 상황과 

향후 인공지능 소프트웨어의 퇴행성 뇌질환 연구에의 활용, 그리고 인공지능 소프트웨어의 

한계에 대해서 다루고자 한다.

1한양대학교 의과대학 한양대학교병원 영상의학과, 
2울산대학교 의과대학 서울아산병원 영상의학과




