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Purpose To determine the pros and cons of an artificial intelligence (AI) model developed 
to diagnose acute rib fractures in chest CT images of patients with chest trauma.
Materials and Methods A total of 1209 chest CT images (acute rib fracture [n = 1159], nor-
mal [n = 50]) were selected among patients with chest trauma. Among 1159 acute rib frac-
ture CT images, 9 were randomly selected for AI model training. 150 acute rib fracture CT 
images and 50 normal ones were tested, and the remaining 1000 acute rib fracture CT im-
ages was internally verified. We investigated the diagnostic accuracy and errors of AI model 
for the presence and location of acute rib fractures.
Results Sensitivity, specificity, positive and negative predictive values, and accuracy for di-
agnosing acute rib fractures in chest CT images were 93.3%, 94%, 97.9%, 82.5%, and 95.6% 
respectively. However, the accuracy of the location of acute rib fractures was low at 76% 
(760/1000). The cause of error in the diagnosis of acute rib fracture seemed to be a result of 
considering the scapula or clavicle that were in the same position (66%) or some ribs that 
were not recognized (34%).
Conclusion The AI model for diagnosing acute rib fractures showed high accuracy in de-
tecting the presence of acute rib fractures, but diagnosis of the exact location of rib frac-
tures was limited.
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서론

급성 갈비뼈 골절은 흉부 외상 환자의 약 40%–50%에서 동반되고, 급성 갈비뼈 골절 환자의 

84%–94%가 심한 흉부 또는 복부 손상이 동반되기 때문에 외상의 예후 인자로 알려져 있다(1-4). 

또한, 급성 갈비뼈 골절 환자에서 골절된 갈비뼈의 수와 해부학적 위치는 중증 외상과 밀접한 관

련이 있기 때문에, 환자의 나이와 함께 이환율과 사망률을 결정하는 가장 중요한 요소이다(5). Jin 

등(6)에 의하면 3개 이상의 급성 갈비뼈 골절이 있는 환자는 갈비뼈 골절이 없는 환자와 비교했을 

때 사망률이 두 배(3.9% vs. 1.8%) 이상 증가했고, 특히 7개 이상의 급성 갈비뼈 골절이 있으면 사

망률이 29%로 증가했다고 했다. 이와 더불어 급성 갈비뼈 골절의 해부학적 위치도 중증도 손상 

및 합병증과 밀접한 관계가 있다. 흉부 외상환자에서 5–9번째 사이의 급성 갈비뼈 골절이 흔하며, 

첫 번째 갈비뼈 골절은 심장 및 대혈관 손상을 일으킬 수 있고, 10–12번째 갈비뼈 골절은 간, 비장 

및 신장 손상을 흔히 일으킨다(7-9).

위에서 언급한 것처럼 갈비뼈 골절은 골절 위치나 개수에 따라서 예후가 다르다. 그러나 흉부 

전산화단층촬영(이하 CT)을 판독하는 영상의학과 의사의 업무 과중으로 인한 판독 시간의 부족은 

골절된 갈비뼈의 수와 위치를 정확하게 기록하지 못하는 경우가 종종 있다. 골절된 갈비뼈 수와 

위치를 정확하게 평가하기 위해서는 수십 개의 흉부 CT 영상을 순차적으로 보면서 갈비뼈 골절을 

찾고, 그 위치를 기술해야 하므로 많은 시간이 소요된다. 또한, 환자들의 갈비뼈 골절의 정도나 모

양이 다르기 때문에 정확한 진단을 위해서는 경험이 필요하다. 이와 같은 원인 때문에 갈비뼈 골

절에 대한 흉부 CT의 오진율은 19.2%–26.8%로 상당히 높다(10). Dankerl 등(11)은 흉부 CT에서 

갈비뼈 골절의 진단율이 영상의학과 의사들의 경험에 따라 차이가 있는데, 영상의학과 전문의의 

경우 갈비뼈 골절의 진단율이 77.5%였지만, 경험이 적은 영상의학과 레지던트 또는 인턴의 경우 

46.3%로 낮았다. 

따라서 흉부 외상 환자의 흉부 CT 영상 판독 시간을 줄이고, 갈비뼈 골절 진단의 오류를 줄이기 

위해서는 갈비뼈 골절 진단 인공지능(artificial intelligence; 이하 AI)의 개발이 필요하다. 지난 10

년 동안 AI는 특히 이미지 분석 및 처리 측면에서 급속한 기술 발전이 있었으며, 이 중 가장 발전한 

응용 프로그램 중 하나는 영상 진단 분야이다. 흔히 이용되는 합성곱 신경망(convolutional neu-

ral network; 이하 CNN)은 딥 네트워크 구성에서 중요한 부분이며, 이미지 분석에 가장 효율적인 

모델로 알려져 있다. CNN은 이미지 데이터를 공간적 배열하고, 계층적 데이터를 감지하는 뛰어

난 능력으로 인해 현재 의료 영상 처리 응용 프로그램에서 가장 많이 사용한다(12). 지금까지 외상 

환자의 흉부 CT에서 갈비뼈 골절을 진단하기 위해 CNN을 이용한 다양한 AI 프로그램 개발을 해

지만 아직까지 갈비뼈 골절을 정확하게 진단하기 위해 개발된 AI 프로그램은 적다(13). Weikert 

등(14)이 CNN을 이용하여 개발한 AI의 경우 갈비뼈 골절 진단 민감도는 87.4%, 특이도는 91.5%

였고, Yao 등(15)이 개발한 AI는 갈비뼈 골절 진단에 95.0%의 높은 민감도와 55.7%의 낮은 양성 

예측률을 보였다. Zhou 등(16)은 AI가 외상 환자의 흉부 CT 판독 보조 역할을 함으로써 영상의학

과 전문의의 판독 시간을 줄이고, 갈비뼈 골절 진단의 정확도를 크게 향상시켰다고 보고하였다(AI 

91.1% vs. no AI 80.3%). Jin 등(6)은 갈비뼈 골절을 감지하고 분할하기 위해 FracNet이라는 딥 러
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닝 모델(deep learning model)을 개발했으며, 갈비뼈 골절 진단의 민감도는 92.9%였다고 보고하

였다. 그러나 CNN을 이용한 AI의 경우 사용 가능한 훈련 세트의 크기와 네트워크의 크기가 제한

되어 있는 것이 단점이다(17). 일반적으로 갈비뼈처럼 3차원 데이터를 다루는 딥 러닝 모델에서 

CNN을 이용하는 경우 대용량 메모리가 필요하고, 연산 속도도 느리다. Olczak 등(18)은 이런 문

제를 해결하기 위해서 VGG16을 이용하는 것이 갈비뼈 골절 진단하는 데 더 효과적이라고 하였

다. 또한, Zhou 등(16)은 Faster R-CNN을 기반으로 하는 갈비뼈 골절의 완전 자동 탐지 및 분류 

방법을 제시하였다. 

그러나 이런 모델들도 흉부 CT 영상에서 갈비뼈 골절을 표시할 수는 있지만 갈비뼈 골절의 위

치를 표시할 수 없는 단점이 있어서 임상적으로 적용하는 데 제한이 있다. U-Net은 영상을 이용한 

인공지능 모델을 만들 때 인공지능 구성 요소들의 스킵 연결, 효율적인 설계 및 적응성을 가진 독

특한 아키텍처(architecture)로 정밀한 분할(segmentation)과 공간 정보(spatial information)가 

필수적인 상황에서 다양한 이미지 분석 작업에 반드시 필요하다. 이와 더불어 Resual Networks 

(이하 ResNet)는 컴퓨터 비전 및 심층 신경망 분야에 매우 우수하며, 현재 영상의 인공지능 모델

을 만들 때 이용하는 딥 러닝 아키텍처이다. Castro-Zunti 등(19)은 ResNet을 이용해서 개발한 늑

골 골절 인공지능이 효과적으로 급성 늑골 골절은 진단할 수 있다고 보고하였다. 따라서 이 연구

에서는 U-Net 세분화 네트워크와 ResNet 분류 네트워크를 기반으로 개발된 갈비뼈 골절 진단 AI

를 훈련-테스트-내부 검증을 시행하였으며, 급성 갈비뼈 골절의 유무와 골절 부위의 위치 진단 정

확성에 대해서 알아보았다.

대상과 방법

연구 설계
이 연구는 전북대학교병원 윤리위원회의 승인을 받았고, 승인 번호는 CUH 2021-11-030이다. 

흉부 외상으로 응급실에 내원한 환자 1209명의 흉부 CT (급성 갈비뼈 골절 흉부 CT, n = 1159, 정

상 흉부 CT, n = 50)를 선택하였다. 선정 기준은 다음과 같았다: 1) 흉부 외상으로 응급실에 내원한 

환자, 2) 흉부 CT상 최소한 1개 이상의 급성 갈비뼈 골절이 있는 경우. 대조군인 정상 흉부 CT 선정

에 기준은 다음과 같았다: 1) 외상의 병력이 없으며, 양측 갈비뼈의 수가 24개인 경우, 2) 영상의학

과 전문의에 의해 검증된 갈비뼈 골절이 없는 흉부 CT. 모든 참가자에게 적용 가능한 제외 기준은 

다음과 같았다: 1) 흉부 CT상 인공물이 있는 경우, 2) 뼈 파괴 또는 뼈종양, 3) 선천성 갈비뼈 이형

성증 또는 기형, 및 4) 굳은살 형성(callus formation) 또는 치유된 골절(healed fracture). 이 중 개

발된 AI 모델의 훈련을 위해 흉부 CT 9개를 무작위로 선택하였으며, 정상 흉부 CT 50개와 무작위

로 선택한 급성 갈비뼈 골절 흉부 CT 150개로 검사를 시행하였다. 나머지 1000개의 흉부 CT로는 

개발된 AI에 대해서 내부 검증을 하였다(Fig. 1).

흉부 CT 촬영 기법
흉부 CT는 128 channels Somatom Definition Flash (Siemens Medical Solution, Forchh-
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heim, Germany)로 시행하였다. 스캔 프로토콜은 다음과 같다 tube current: 120 kVp, the rota-

tion time: 0.28 sec, the slice thickness: 2 mm, and the reconstruction interval: 2 mm, recon-

struction kernel: B70f, the collimation: 128 × 0.6 mm. 환자는 목에서 상복부까지 앙와위 자세

로 촬영되었다.

급성 갈비뼈 골절 진단 AI 개발
1159개의 급성 갈비뼈 골절 흉부 CT에서 무작위로 9개의 흉부 CT를 AI 모델 개발을 위한 훈련 

세트로 선택하였다. 9개의 흉부 CT에서 골절된 갈비뼈의 이미지로 지상 실측 정보(ground-truth 

bounding box) 만들었다. 그 후 150명의 급성 갈비뼈 골절 흉부 CT와 50명의 정상 흉부 CT로 테

스트 세트를 구성하였다. 개발된 AI 모델의 정확도를 향상시키기 위해서 테스트가 끝난 후 결과를 

모니터링함으로써 개발된 AI 모델의 기능을 향상시켰다. 최종적으로 개발된 모델은 나머지 1000

명의 급성 갈비뼈 골절 흉부 CT로 내부 검증(interval validation)을 하였다. 알고리즘은 갈비뼈 

분할(segmentation of rib), 갈비뼈 골절 분류(classification of rib), 갈비뼈 추적(tracking count-

ing of rib)으로 구성했다(Fig. 2). 갈비뼈 분할은 U-Net 모델을 사용하였으며, 갈비뼈를 관심 영역

으로 설정함으로써 흉부 CT 스캔의 각 프레임에서 서로 다른 모든 갈비뼈 부분을 분할하였다. 흉

부 CT에서 갈비뼈 골절을 진단하기 위해 Res-Net 50 모델을 이용하였는데, Res-Net 50은 50층으

로 구성된 CNN이다. Res-Net 50 모델의 장점은 동시에 수백 개의 신경 계층을 만들 수 있으며, 이

로 인해 더 복잡한 작업을 처리할 수 있다. U-Net 모델과 Res-Net 50 모델 훈련을 위한 데이터 세

트는 9명의 환자의 흉부 CT, 총 721개의 단면(slice)으로 하였다. 레이블 소프트웨어를 사용하여 

갈비뼈를 관심 영역으로 설정한 후 좌우 갈비뼈에 대해서 각각 레이블을 지정했고, 레이블 표시된 

갈비뼈 영역의 수는 최종적으로 1902개였다. 레이블이 끝난 후 U-Net 모델과 Res-Net 50 모델을 

이용하여 지속적으로 갈비뼈 골절에 대해서 학습을 시켰다. Res-Net 50 모델을 이용하여 갈비뼈

를 급성 골절 갈비뼈(빨간색)와 정상 갈비뼈(녹색)를 구분하도록 하였다(Fig. 3). 개발 후 학습된 

갈비뼈 골절 인공지능 모델을 테스트하기 위해 150개의 급성 골절 흉부 CT와 50개의 정상 흉부 

CT로부터 2546개의 급성 골절 갈비뼈와 18630개의 정상 갈비뼈로 데이터 세트를 만들었다. 마지

From January 2021 to January 2022, 1209 chest CT images 
(rib fracture = 1159, normal = 50) were collected among patients 

who admitted emergency room

Training (n = 9): 
random selection of rib 

fracture patients

AI development and training Testing for rib fracture 
detection and rib counting

Evaluation for accuracy of 
location and number of rib 

fracture

Internal validation (n = 1000): 
all rib fracture patients

Testing (n = 200):
  1.   Random selection of rib 

fracture patients (n = 150)
  2. Normal (n = 50)

Fig. 1. Flow chart showing the research process.

AI = artificial intelligence 
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막으로 갈비뼈 골절의 위치를 결정하기 위해서 Bounding Box Intersection over Union (이하 

BBIoU) 비전을 기반으로 한 다중 개체 추적인 맞춤형 컴퓨터 시스템을 개발하였다. BBIoU는 갈

비뼈 추적하기 위해서 개발하였는데, 경계 상자(bounding box)는 갈비뼈의 분할마스크(seg-

mentation mask)를 이용하여 갈비뼈의 윤곽과 음영을 발견하고, 갈비뼈 사이에서 갈비뼈를 추

적하기 위해서 첫 번째 발견한 갈비뼈와 두 번째 발견한 갈비뼈 사이에 중첩 임계값을 측정한 후 

차이가 없으면 순차적으로 갈비뼈 위치를 정하도록 하였다. 

 

통계 분석
개발된 급성 갈비뼈 골절 진단 AI 모델로 시험(n = 200)을 한 후 급성 갈비뼈 골절 진단의 민감

도, 특이도, 양성예측도, 음성예측도, 정확도를 알아보았다. 또한, 내부 검증을 통해서 개발된 AI 모

델의 급성 갈비뼈 골절의 진단 정확성과 골절 위치 진단 정확성에 대해서 알아보았다. 급성 갈비

뼈 골절 환자와 대조군 건강한 환자 사이에 통계적으로 유의미한 차이가 있는지 평가하기 위해 성

별에 대한 카이 제곱 검정과 연령에 대한 Mann-Whitney U 검정을 했다. 통계 분석은 SPSS sta-

tistics, 버전 22 (IBM Corp., Armonk, NY, USA)를 사용하였고, 0.05 미만의 p값은 통계적으로 유

Fig. 2. Block diagram of the system pipeline to diagnose rib fractures from chest CT images. 
The model consists of two deep learning systems (orange blocks) and computer vision (blue blocks). The leftmost deep learning block 
uses the U-Net model, and the rightmost uses a parameter-reduced Res-Net 50 model. Bounding box-based intersection over union 
multi-object tracking is used to track and enumerate the ribs.

Fig. 3. Res-Net 50 model is used to 
distinguish between acute rib frac-
ture (red) and normal ribs (green). 
On chest CT, a fracture in the left 8th 
rib is observed, marked with a red 
rectangle box and L8. 
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의한 것으로 하였다.

결과

Table 1은 흉부 CT상 급성 갈비뼈 골절을 AI로 진단하기 위해 선택했던 환자에 대해 것이다. 테

스트와 내부 검증군에서 5개 이하의 급성 갈비뼈 골절이 있는 경우가 71.3%, 6–10개의 급성 갈비

뼈 골절이 있는 경우가 24.6%, 급성 갈비뼈 골절이 10개 이상인 경우는 4.1%였다. 테스트에서 급

성 갈비뼈 골절 진단에 대한 민감도, 특이도, 양성예측도, 음성예측도, 정확도는 각각 93.3%, 94%, 

97.9%, 82.5%, 95.6%였다. 그러나 갈비뼈 골절의 위치에 대한 정확도는 56%로 낮았다. 테스트 

후 개발된 AI의 갈비뼈 골절 위치 정확도를 개선하기 위해 다중 개체 추적인 맞춤형 컴퓨터 시스

템을 개선하였다. 1000명의 급성 갈비뼈 골절 흉부 CT로 내부 검증을 했을 때 갈비뼈 골절에 대한 

진단 정확도는 96.0%였고, 갈비뼈 골절의 위치 정확도는 77.7%로 테스트보다는 높았다.

흉부 CT상 급성 갈비뼈 골절을 진단할 때 몇 번째 갈비뼈가 골절이 되었는지를 진단하는 것은 

Table 1. Data on Patients Who Performed Training-Test-Internal Validation of Artificial Intelligence Models 
Developed to Diagnose Acute Rib Fracture on Chest CT

Training Testing Internal Validation p-Value
Number of chest CT 9 50 150 1000 -
Diagnosis Rib fracture Normal Rib fracture Rib fracture
Age (yrs) 61 ± 17 53 ± 20 60 ± 17 64 ± 16 0.059
Location of rib fx -

Right 4 (44) 0 66 (44) 459 (46)
Left 3 (33) 0 71 (47) 397 (40)
Both 2 (22) 0 13 (9) 144 (14)

Number of rib fx -
1–5 6 (67) 0 112 (75) 708 (70)
6–10 2 (22) 0 32 (21) 251 (25)
＞ 10 1 (11) 0 6 (4) 41 (4)

Location of rib fx -
1–5th 3 (33.3) 0 60 (40.0) 497 (49.7)
6–10th 3 (33.3) 0 119 (79.3) 885 (88.5)
11–12th 3 (33.3) 0 36 (24.0) 142 (14.2)

Data are presented as mean ± standard deviation or number (%).

Table 2. Error for Anatomical Clutter of Chest CT during Test and Internal Validation

Test (n = 47/150) Interval Validation (n = 32/1000)
Scapula 14 (30) 20 (62.5)
Clavicle 4 (9) 6 (18)
Bone in outside body (finger, arm, etc.) 25 (53) 5 (15)
Vertebra column 2 (2) 1 (3)
Breathing artifact 2 (2) 0�
Data are presented as number (%).
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매우 중요하다. 그러나 급성 갈비뼈 골절의 위치 진단 정확도는 77.7%로 높지 않으며, 그 이유로

는 갈비뼈 골절의 관심 영역이 갈비뼈 외에 갈비뼈 근처에 있는 견갑골, 쇄골, 척추, 척추, 팔 등에

도 표시가 되었고, 이런 부분들을 갈비뼈로 오인해서 갈비뼈의 위치 표기 오류가 발생하였다. 특

히, 견갑골은 흉부 CT상 얇고, 굴곡이 있어서 갈비뼈 근처의 견갑골을 갈비뼈로 종종 오인했다

(Fig. 4A). 이로 인해서 주로 양측 상부 갈비뼈 위치가 잘못 오기되었다(Table 2). 또한, 여전히 갈

비뼈의 수를 측정할 때 적용하는 추적 시스템의 정확성이 완벽하지 않아서 갈비뼈의 위치를 표시

하는 데 오류가 있었다(Table 3, Fig. 4B).

고찰

이 연구에서 U-Net과 Res-Net 50을 기반으로 딥 러닝을 이용하여 급성 갈비뼈 골절 진단 AI 모

델을 개발했으며, 1200개의 흉부 CT로 테스트와 내부 검증을 했다. 테스트에서 급성 갈비뼈 골절 

진단의 민감도, 특이도, 양성예측도, 음성예측도, 정확도는 각각 93.3%, 94%, 97.9%, 82.5%, 

95.6%였으며, 내부 검증 결과 급성 갈비뼈 골절 진단에 대한 AI의 정확성은 97.4%였다. 그러나 

갈비뼈의 골절의 위치에 대한 정확성은 77.7%로 높지 않아서 향후 갈비뼈 추적 시스템에 대한 개

선이 더 필요할 것으로 생각된다.

Table 3. Cause of Error in Rib Positioning in Tests and Internal Validation to Measure the Number of Ribs in 
Artificial Intelligence Models Developed for Diagnosis of Acute Rib Fractures on Chest CT

Cause Number of Errors for Rib Counting (n = 45)
Incorrect the whole rib order because of the miss of the first rib 10 (22)
Incorrect number of 2 or 3 ribs counting   5 (11)
An error in rib counting below a certain rib 20 (44)
A few rib counting error between the normally marked ribs 10 (22)
Data are presented as number (%).

Fig. 4. Output of the system to diagnose rib fractures on chest CT. All regions of interest are divided into rect-
angles (green boxes) of different sizes and numbered by the rib order. 
A. A case where a part of the right scapula (arrow) located between the right 5th and 6th ribs is mistaken for 
the right 6th rib (arrow).
B. An error is observed in rib counting because the green rectangle box is not displayed on the left 7th rib 
(arrow).

A B



jksronline.org776

Diagnosis of Rib Fracture Using AI

이전 연구들에서 갈비뼈 골절에 대한 CNN 딥 러닝 모델에 대한 연구는 Alex Net, VGG16 및 

MobileNetV2를 이용하였다(14). MobileNetV2는 다른 모델에 비해서 성능이 떨어지고 영상을 

분석하는 능력도 떨어지며, VGG16는 심각한 과적합 문제가 있다. 그에 비해서 이 연구에서 사용

한 Res-Net 50 알고리즘은 우수한 모델 구조와 고도로 발달된 알고리즘으로 인해 이러한 단점을 

극복하였다. 다른 모델에 비해 Res-Net 50 모델은 여러 가지 복잡한 알고리즘 매개변수와 연결할 

수 있으며, 작은 기능과 큰 기능을 모두 학습할 수 있기 때문에 급성 갈비뼈 골절의 크기가 다를 때 

감지하는 능력이 다른 모델과 비교할 때 더 우수하다. 또한, 많은 신경 계층과 특수한 네트워크 구

조를 기반으로 대규모 신경 레이어를 이용할 수 있다. 결과적으로 Res-Net 50 모델은 VGG16에 비

해 급성 갈비뼈 골절을 더 빠르고 정확하게 예측할 수 있다(14).

흉부 CT에서 갈비뼈 골절을 진단하기 위한 연구들을 보면, Zhou 등(16)은 Faster R-CNN 모델

을 사용하여 갈비뼈 골절을 진단하고 골절 유형을 분류했고, Weikert 등(14)은 갈비뼈 골절을 진

단하기 위해 CNN을 사용했다. 그러나 이러한 연구들이 갈비뼈 골절의 정확한 위치에 대해서는 

제한점이 있다. 저자들은 이러한 단점을 보완하기 위해서 BBIoU 소프트웨어를 기반으로 갈비뼈 

추적 시스템을 만들었고, 내부 검증을 통해서 갈비뼈 추적 정확도는 77.7%에 도달하였다. 따라서 

본 연구에서 개발한 모델은 외상 환자의 흉부 CT에서 급성 갈비뼈 골절을 진단하는 데 도움이 될 

수 있을 것으로 생각된다. 이와 더불어 본 연구에서는 뼈 분할, 갈비뼈 위치, 갈비뼈 골절 분류의 3

단계 모델 구축을 하였다. Yang 등(20)은 CNN을 골절 유형을 구분하기 위해 2차 분류 모델을 설정

했고, 급성과 과거 골절 분류 정확도는 87.61%였다. 또한 Yao 등(15)이 개발한 딥 러닝 갈비뼈 골절 

검출 시스템도 갈비뼈 분할 및 분류 성능으로 구성된 2차 분류 모델이었으며, 정확도는 86.9%였

다. 이 연구에서 외상 환자 흉부 CT에서 갈비뼈 골절을 진단하기 위해 개발된 3단계 AI 모델의 급

성 갈비뼈 골절 유무에 대한 테스트 및 내부 검증 정확성은 각각 93% 및 96%로 다른 연구자들의 

결과보다 우수했다(4, 15, 17-19). 이러한 결과를 얻을 수 있었던 이유는 갈비뼈 골절 영역 분할의 

첫 번째 단계에서 학습을 위한 네트워크 프레임워크로 U-Net을 사용했고, Res-Net 50이 새로운 데

이터를 자동 적응 프레임워크를 이용하여 분류를 잘하기 때문에 좋은 결과를 보였다. 이 연구에서

는 테스트에서 7123개의 해부학적 클러터와 2546개의 급성 골절을 포함하는 다양한 유형의 표본

에 대한 데이터 세트를 구축하여 분할 및 분류 단계에서 위양성 골절 영역을 제외할 수 있었다. 

숙련된 영상의학과 전문의가 CNN 모델을 이용할 때와 이용하지 않을 때의 급성 갈비뼈 진단 

사이에서 진단 효율성을 비교한 연구들이 있다. Wu 등(4)은 영상의학과 전문의들이 AI 모델을 이

용해서 갈비뼈 골절을 진단할 때 갈비뼈 골절 진단율이 79.7%에서 89.2%로 개선되었다고 보고하

였다. Yao 등(15)의 연구에서는 주니어 및 숙련된 영상의학과 전문의의 진단율이 각각 0.796에서 

0.925로, 0.889에서 0.970으로 향상되었고, 갈비뼈 골절의 진단 정확도는 각각 0.693에서 0.920으

로, 0.830에서 0.972로 증가하였으며, 영상의학과 전문의의 갈비뼈 골절 진단 시간은 65.3초 정도 

단축되었다고 보고하였다. 

이 연구에는 몇 가지 제한 사항이 있다. 첫째, 이 연구에서 흉부 CT에서 갈비뼈 골절을 진단하기 

위해 개발된 딥 러닝 모델이 외부 데이터 검증은 하지 않았다. 따라서 향후 이에 대한 연구가 필요

하다. 둘째, 개발된 AI 모델이 임상에서 사용하기 위해서는 AI의 도움을 받지 않는 의사와 AI의 도
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움을 받는 의사 간의 비교 데이터가 필요하지만 이번 연구에서는 진행하지 못했다. 이에 대한 연

구도 갈비뼈 골절을 진단하기 위해 개발된 딥 러닝 모델에 대한 외부 검증을 한 후 진행할 예정이

다. 셋째, 갈비뼈 골절 진단 및 추적 알고리즘은 갈비뼈 골절이 심하게 전위가 된 경우 심각한 오류

가 생긴다. 따라서 이에 대한 알고리즘 개발이 지속적으로 필요하다. 

결론적으로 이 연구에서 외상 환자의 흉부 CT 영상에서 급성 갈비뼈 골절을 진단하기 위한 AI 

딥 러닝 알고리즘을 개발하였다. 이 모델은 외상 환자의 흉부 CT에서 급성 골절의 유무에 대해서

는 테스트와 내부 검증에서 좋은 성능과 높은 정확도를 보였다. 그러나 급성 갈비뼈 골절의 위치 

진단에는 한계가 있었다. 따라서 향후 외부 검증과 임상 연구를 하기 위해서 급성 갈비뼈 골절의 

위치를 더 정확하게 진단할 수 있는 알고리즘에 대한 지속적인 개선은 필요할 것으로 생각한다.
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외상 환자의 흉부 CT에서 인공지능을 이용한 
갈비뼈 골절 진단

Li Kaike1 · Riel Castro-Zunti2 · 고석범2 · 진공용3*

목적 외상 환자 흉부 CT에서 급성 갈비뼈 골절을 진단하기 위해 개발된 인공지능의 장단점에 

대해서 알아보고자 하였다.

대상과 방법 외상으로 응급실에 내원했던 환자들 중 급성 갈비뼈 골절(n = 1159) 또는 정상

(n = 50)으로 진단된 1209명의 흉부 CT를 무작위로 선택하였다. 이 중 9명의 급성 갈비뼈 골

절 흉부 CT로 인공지능 모델 개발과 훈련을 했으며, 150명의 갈비뼈 골절 흉부 CT와 50명의 

정상 흉부 CT로 테스트를 하였고, 나머지 1000명의 급성 갈비뼈 골절 흉부 CT로 내부 검증

을 하였다. 급성 갈비뼈 골절에 대한 인공지능 모델의 골절의 유무와 위치에 대한 진단적 정

확성과 오류에 대해서 알아보았다.

결과 개발된 인공지능 모델을 테스트 결과 급성 갈비뼈 골절 유무에 대한 민감도, 특이도, 양성

예측도, 음성예측도, 정확도는 각각 93.3%, 94%, 97.9%, 82.5%, 95.6%였다. 내부 검증을 했을 

때 급성 갈비뼈 골절 유무에 대한 정확도는 96%로 상승되었다. 그러나 급성 갈비뼈 골절 위치

의 정확도는 76% (760/1000)로 낮았으며, 그 원인으로는 같은 위치에 있는 견갑골이나 쇄골을 

갈비뼈로 잘못 인식(66%) 하거나 일부 갈비뼈를 인식하지 못하는 경우(34%)가 많았다.

결론 급성 갈비뼈 골절 진단을 위한 인공지능 모델이 급성 갈비뼈 골절의 유무 진단에는 높은 

정확도를 보였지만 갈비뼈 골절의 정확한 위치를 진단하는 데는 제한점이 있었다.
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