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Chronic obstructive pulmonary disease (COPD) is a complex heterogeneous condition with various 
combinations of emphysema, small airways disease and chronic bronchitis. Previously, quantification of 
chest CT imaging had some limitation to use in clinical practices. In recent years, pulmonary imaging 
technologies have advanced in quantification of CT imaging using artificial intelligence. We discuss current 
situation, limitation, and the future role of quantification of chest CT imaging in assessing COPD.
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IX Current state and limitation of quantification analysis on chest CT 

1. 서론

만성폐쇄성폐질환은 다양한 임상적, 병리학적 특징을 가지고 있는 복합적인 질병으로 폐기종, 만성 기관지염 
및 빈번한 악화를 포함하는 다양한 표현형을 갖는 다양한 그룹으로 구성된다1. 폐기종으로 인한 실질 파괴 및 작
은 기도 질환, 폐기종과 섬유증의 결합, 및 국소 생체 역학적 기능 장애로 인한 다양한 구성 요소가 있다2. 폐에 다
양하게 분포되어 있기 때문에 폐 CT 영상의 정량적 분석을 통해 제공되는 지역적, 공간적인 정보는 기존의 폐기
능검사를 넘어 임상적으로 의미 있는 정보를 제공할 수 있다. 폐 CT 영상의 정량적 분석은 주로 폐 기능의 국소 
정량화로 정의할 수 있고, 비침습적으로 전체 폐에 걸쳐 해부학적 모양 및 변화, 환기, 관류 및 가스 교환을 포함
한 폐 생리학적 변수의 지역적/국소적 정보를 측정할 수 있다. 폐 CT 영상의 정량적 분석은 이론적으로 폐기능검
사와 비교하여 여러 장점이 있으나, 수십 년간의 기술 연구 발전에도 불구하고 폐 CT 영상의 상대적 비용과 정량
적 분석의 복잡성에 의해 아쉽게도 폐 CT 영상의 정량적 분석 결과가 환자 치료 및 예후를 개선한다는 데이터가 
부족하다. 이 종설에서는 폐 CT 영상의 정량적 분석과 관련된 이미지 기법 및 인공 지능 방법의 현재와 제한점에 
대하여 고찰해 보고자 한다.

2. 환기 및 관류 영상

환기 기능 및 정보를 제공하기 위해 여러 흡입 가스를 사용한 CT 영상이 이용될 수 있다. 크립톤 가스 및 제논 
가스를 흡입 후 dual energy CT를 이용하여 환기 영상(Figure 1)을 얻을 수 있고3-5, 흡기 및 호기 CT 영상의 정
합을 통해 parametric response map이나 emphysema air-trapping composite map을 얻을 수 있다6,7. 말
단 세기관지와 소기도의 초기 및 경미한 폐 이상은 CT 영상에서 명확히 보이지 않으나, parametric response 
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Figure 1. Quantification results of Xenon ventilation CT imaging

Figure 2. Parametric response map and emphysema air-trapping composite map of same COPD patient
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maps에서 흡기 시 정상적인 폐 감쇠를 갖지만 호기 시 비정상인 영역, 또는 emphysema air-trapping 
composite map에서 호기 및 흡기 영상의 HU차이가 적은 영역이 공기 포획 및 소기도 질환을 반영하는 것으로 
생각한다. 이러한 방법을 활용하여 CT 영상으로 소기도 질환 및 폐기종의 진행을 구별, 정량화 및 모니터링할 수 
있다6-9. CT 영상에서 확인된 소기도 질환은 FEV1의 더 빠른 감소를 예측한다10. 하지만 흡입 가스를 이용한 환기 
영상은 흡입 가스의 비용 및 추가 장비 등으로 인해 임상 환자에서 활용에 제한이 있다. 최근에는 흡기 및 호기 CT 
영상의 정합을 통한 분석이 인공 지능을 활용하여 자동화되어 일부 임상 환자에서 활용이 되고 있다(Figure 2).
폐관류 측정은 폐쇄성 기도 질환 및 환기 및 관류 불일치가 의심되는 경우 임상적으로 중요하다. 조영제를 투여 

후 dual energy CT나 area detector CT를 사용하여 iodine perfusion map을 얻을 수 있으며, CT 장비에 따라 
다양한 방법으로 얻을 수 있으며11-13. 높은 공간적 및 시간적 해상도로 형태 및 기능 정보를 제공한다(Figure 3). 
제논 가스 흡입 후 dual energy CT와 조영제 투여 후 dual energy CT를 함께 사용하면 형태학적 변화와 관련

된 환기 및 관류 일치에 대한 추가 정보를 제공할 수 있다14. 이러한 정보는 COPD의 외과적 또는 의학적 치료 후 
병태생리학적 변화를 이해하는 데 유용할 수 있다15,16.

3. 정량 분석 및 인공 지능

폐 CT 영상에서 폐기종, 기관지 등의 정량적 분석 결과를 얻기 위해서는 전용 소프트웨어를 통해 폐, 엽, 폐 혈

Figure 3. Quantification results of Iodine perfusion CT imaging
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관 및 기도 분할, 호기/흡기 영상 정합과 같은 과정을 진행해야 한다(Figure 4). 그러나 이러한 방법을 임상 영상
에 적용하려면 극복해야 하는 몇 가지 문제가 있다17. 첫번째로 서로 다른 CT 장비 및 영상 재구성 방법에 따라 
서로 다른 영상 신호 패턴 및 잡음 형태를 보이며 이는 정량적 분석 결과의 차이를 만든다. 둘째, 영상처리 방법
에 대한 표준화가 없다. 다양한 정량분석 소프트웨어마다 고유의 분할, 정합 및 분석 방법이 사용되므로 서로 다
른 소프트웨어의 결과를 비교할 수 없다. 마지막으로, CT 영상의 정량적 분석에는 주로 사람의 상호 작용이 필요
하여 상당한 시간과 노력이 소요되며 측정자나 측정 시기에 따라 결과값의 차이가 발생할 수 있다. 이러한 사람의 
개입은 일상적인 임상 상황에서 CT 영상의 정량적 분석의 사용을 제한한다.
인공 지능을 사용한 딥 러닝 기술이 최근 의료 영상에 도입되었고18,19, 인공지능을 사용하여 영상의 이상을 감

지하고 감별하는 방법의 유용성은 여러 연구에서 입증되었다20. 이러한 인공 지능의 발전을 통해 폐 CT영상의 정
량적 분석을 임상환자에게 보다 쉽게 사용할 수 있다. 그동안 많은 연구자들이 다기관 연구를 위한 CT 영상 촬영 
및 영상 재구성 방법을 표준화하여 각 기관간 차이를 최소화하려고 노력했으나 이러한 관리는 실제 임상 환경에
서 적용하기 어렵다. 최근 연구에 따르면 딥 러닝 방법은 다른 획득 프로토콜과 다른 기계를 사용하여 생성된 이
미지 간의 신호 차이를 최소화하는 데에도 유용하며 여러 연구에서 이 기술이 폐기종의 측정 변동을 줄일 수 있음
을 보여주었다21,22. 또한 폐 CT 영상의 정량적 분석의 모든 단계에서 자동화에 도움이 되며, 최근 연구에 따르면 
딥 러닝 방법이 이미지 분할 성능을 크게 향상시키는 것으로 나타났다23-25. 폐 영상의 정합은 특히 호흡과 심장 박
동으로 인한 복잡한 움직임을 고려할 때 정확한 정합이 어려우며 긴 이미지 처리 시간이 필요하다. 이 한계를 해결
하기 위해 딥 러닝 방법은 영상 정합의 정확도와 속도를 높이는 데에도 유용하다26. 현재 여러 인공 지능 방법이 폐 

Figure 4. Lung, lobe, and airway segmentation and emphysema quantification results using fully automated 
quantification software
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영상의 정량적 분석에 사용되어 자동화된 폐 CT 영상의 정량적 분석이 가능하며 임상 환자에서 적용되고 있다.

4. 결론

폐 CT 영상의 정량적 분석의 현재 상황 및 제한점, 인공 지능의 활용에 대해 이야기했다. 호흡기학, 폐 영상 및 
생리학에 대한 전문 지식을 갖춘 여러 분야의 의사와 영상 분석 및 인공지능 분야의 과학자 간의 협력 및 의사 소
통이 증가하면 임상 진료 환자에서 폐 CT 영상의 정량적 분석이 증가할 것으로 생각된다.
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