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Artificial intelligence in diagnostic and laboratory 
dentistry: Current applications and future 

perspectives
진단검사치의학 분야에서 인공지능 기술의 활용과 미래

Yeon–Hee Lee *

Editor-in-Chief, Korean Academy of Laboratory & Diagnostic Dentistry, Seoul, Korea

This review comprehensively examines the current status, clinical applicability, and future directions of artificial 
intelligence (AI) in diagnostic and laboratory dentistry. Dental AI primarily utilizes deep learning models based on 
radiographic and histopathological images to assist in diagnosis of conditions including dental caries, periodon-
tal disease, periapical lesions, implant-related assessments, temporomandibular disorders, and oral squamous cell 
carcinoma (OSCC), enhancing diagnostic sensitivity and specificity. Recently, AI applications have expanded to 
salivary and blood biomarker analyses, integrating inflammatory cytokines (IL-1β, TNF-α, MMP-8), OSCC-related 
proteins (CYFRA 21-1, SCC-Ag, p53), salivary microbiome profiles, and blood-based indicators such as C-reactive 
protein, HbA1c, and bone metabolism markers, enabling predictive and personalized diagnostic modeling. The 
potential use of large language models (LLMs) has garnered attention, offering capabilities for analyzing elec-
tronic health records and clinical text data to support diagnosis, recommend treatment strategies, and assist in 
patient counseling and education. In the United States, several dental AI platforms, including Pearl Inc.’s Second 
Opinion®, have received FDA 510(k) clearance and are entering clinical practice, while in Korea, commercializa-
tion is progressing through Ministry of Food and Drug Safety approvals. Nevertheless, challenges remain, includ-
ing insufficient data standardization, limited multi-institutional datasets, legal and ethical considerations, and in-
tegration with clinical workflows. To address these issues, multi-institutional prospective validation, development 
of generalizable models, multimodal AI research, and implementation of explainable AI are necessary. Overall, 
dental AI is evolving beyond image interpretation toward a multimodal clinical decision support system that in-
tegrates imaging, biomarkers, clinical information, and LLMs to support personalized diagnostics and treatment 
planning after validation.. (J Korean Dent Assoc 2026; 64(5): 174-183)
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ABSTRACT

문제 해결, 의사결정 등을 수행할 수 있는 컴퓨터 시스템 또는 
소프트웨어 기술로 정의되며, 대규모 데이터를 기반으로 복잡
한 패턴을 인식하고 예측과 분류를 수행할 수 있다1). 딥러닝
(deep learning), 강화학습(reinforcement learning), 자연어 
처리(natural language processing) 등 다양한 기법을 통해 AI
는 의료 영상 판독, 바이오마커 분석, 임상 데이터 통합, 치료 전
략 추천 등 여러 분야에서 활용되며, 진단 정확도 향상과 임상 
의사결정 지원에 중요한 역할을 한다2,3).

특히 진단검사치의학(diagnostic and laboratory dentist-

서론

최근 의료 분야에서는 인공지능(artificial intelligence, AI) 
기술의 발전으로 진단 및 치료 의사결정 과정에 큰 변화가 일
어나고 있다. AI는 인간의 인지 능력을 모방하여 학습, 추론, 
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ry)은 환자의 구강 및 전신 건강 상태를 평가하기 위해 방사선
영상, 임상지표, 생체신호, 타액·혈액 기반 생화학적·분자생물
학적 바이오마커, 조직병리학적 검사 등 다양한 데이터를 종합
적으로 분석하는 치의학 분야이다. 이러한 복합적 데이터 분석 
과정은 AI 기술이 특히 효과적으로 활용될 수 있는 영역으로 
평가된다4). 최근 딥러닝 기반 영상 분석 기술을 활용하여 치과 
방사선영상에서 우식증, 치주질환, 치근단 병소, 턱관절장애 등
의 병변을 자동 탐지하는 연구가 활발히 진행되고 있으며, 일부 
시스템은 이미 임상 환경에서 사용되고 있다5-8).

따라서 본 논문에서는 치과 AI가 기존의 영상 판독 중심 기
술에서 벗어나, 바이오마커, 임상정보, 전자의무기록 및 대규모 
언어 모델(large language model, LLM)을 통합하는 멀티모달
(multimodal) 임상 의사결정 지원 시스템으로 발전하고 있는 
흐름을 살펴보고자 한다. 이를 위해 진단검사치의학 분야에서 
AI 기술의 현재 활용 현황을 살펴보고, 미국 식품의약국(Food 
and Drug Administration, FDA)에서 승인된 대표적 AI 기반 
치과 진단 소프트웨어의 특징을 정리하며, 한국에서의 연구 동
향과 향후 발전 방향을 고찰하고자 한다.

치과 진단 분야에서의 인공지능 기술

치과 진단 분야에서 AI는 주로 영상 및 이미지 기반 분석을 
중심으로 활용되며, 딥러닝 기반 모델이 가장 널리 사용된다9). 
특히 합성곱 신경망(convolutional neural network, CNN)은 
이미지의 공간적 패턴과 특징을 자동으로 추출할 수 있어, 방
사선 영상이나 조직병리 이미지의 병변 탐지에 탁월한 강점을 
가진다10). 이러한 정교한 분석 역량을 바탕으로 AI의 적용 범
위는 더욱 확대되어, 현재 치아우식증, 치주질환, 치근단 병소
와 같은 다빈도 질환뿐만 아니라 임플란트 분석, 턱관절장애 
및 구강암의 보조 진단 등 치의학의 전 방위적 영역에서 활발
히 활용되고 있다11-14).

치아우식증 진단에서는 교익방사선사진을 활용하여 초기 우
식 병변을 탐지하고, 충치의 위치와 깊이를 분류하며 치아 단
면별 우식 가능성을 평가한다15,16). 최근 연구에서는 딥러닝 모
델이 미세 우식 병변까지 탐지 가능하도록 학습되어 임상의의 
조기 진단을 보조할 수 있음을 보여주었다17). 다만 금속 수복
물 주변이나 중첩된 치아 구조에서는 탐지 정확도가 낮고, 서
로 다른 방사선 장비와 촬영 조건에 대한 일반화가 아직 완전
하지 않다18).

치주질환 진단에서는 파노라마 및 치근단방사선영상에서 치
조골 높이를 자동 측정하고, 골소실 패턴을 분석하여 치주염 단
계와 중증도를 평가할 수 있다. 일부 AI 모델은 치아별 골 소실 
정도를 정량화하여 장기 추적 관리에도 활용 가능하다. 그러나 
골밀도나 골 패턴이 환자별로 크게 다르거나, 2D영상만으로는 
골 소실 깊이와 형태를 완전히 재현하기 어려운 점은 여전히 한
계로 지적된다19,20).

치근단 병소 탐지에서는 치근단방사선사진과 콘빔CT 영상
에서 방사선 투과상을 자동 탐지하고, 병소의 위치, 크기, 형태
를 분류하며 증식성 또는 비증식성 병소를 구분하는 연구가 활
발하다. 특히 콘빔CT 기반 3D 모델은 복합 치아 구조 및 주변 
해부학적 구조까지 고려해 병소를 정밀하게 평가할 수 있는 가
능성을 보여준다21). 그러나 초기 미세 병소 탐지 민감도가 낮
고, 콘빔CT에서 금속 아티팩트가 발생하면 성능이 저하될 수 
있다는 한계가 존재한다22,23).

임플란트 및 임플란트 주위 질환 진단에서는 AI가 임플란
트 위치를 자동 식별하고 주변 골 결손과 골융합 상태를 평가
하는 데 활용된다. 일부 연구에서는 다중 스캔 영상과 기계학
습 기반 모델을 결합하여 임플란트 안정성과 주변 골 소실 정
도를 정량적으로 분석할 수 있음을 보여주었다24,25). 하지만 임
플란트 종류, 재료, 각도 등 다양한 변수와 3D 영상 해상도 제
한으로 인한 세밀한 골 결손 탐지의 어려움은 여전히 해결 과
제로 남아 있다.

턱관절장애 진단에서도 AI 활용이 확대되고 있다. 자기공명
영상 기반 딥러닝을 활용하여 턱관절 내 삼출액(effusion)을 
자동 탐지하는 모델이 개발되었다7,26). 환자의 임상 정보를 함
께 입력할 경우 진단 정확도가 향상되는 경향이 관찰되었으며, 
모델은 턱관절 영상에서 병변 위치를 추정하고 시각화하여 전
문가 판독과 유사한 성능을 보였다. 또한 전신 골스캔(bone 
scintigraphy) 기반 CNN 모델을 이용한 연구에서는 턱관절 
골관절염 진단에서 높은 정확도를 보였으나, 단일 영상만으로 
질환 예측에는 한계가 있었다27). 이러한 연구는 고해상도 영상 
기반 패턴 인식과 임상 정보 결합(multimodal AI)의 중요성을 
강조하며, 향후 다기관 및 전향적 검증 연구가 필요하다.

구강암, 특히 구강편평세포암(oral squamous cell carci-
noma, OSCC) 진단에서도 AI 기술이 주목받고 있다. 임상 사
진, 의료 영상, 조직병리 이미지를 기반으로 한 딥러닝 모델은 
조기 병변 탐지, 병변 경계 설정, 조직학적 분류, 침윤 깊이 추정 
등에서 임상의 수준의 성능을 보여준다. 임상 혀 사진을 활용해 
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정상, 설염, OSCC를 분류하는 모델을 개발하여 조기 진단 가
능성을 제시하였다28). 다수 연구에서 OSCC 진단에서 딥러닝 
알고리즘이 전통적인 머신러닝보다 높은 민감도와 특이도를 
보임이 보고되었다29,30). 다만 대부분 연구가 후향적 단일 기관 
데이터 기반으로, 외부 검증이나 다기관 데이터를 통한 일반화 
성능 확인이 필요하며, 임상 데이터와 조직병리학 데이터를 결
합한 멀티모달 연구가 향후 발전 과제로 남아 있다.

이처럼 치과 AI 기술은 다양한 질환의 진단 정확성과 일관성
을 향상시키는 유용한 도구로 활용될 수 있지만, 대부분의 연
구가 특정 영상이나 단일 질환 중심으로 진행되고 있어, 다양
한 환자군과 장비를 포괄하는 범용 모델 개발은 아직 초기 단
계에 머물러 있다.

타액 및 혈액 기반 바이오마커 분석에서의 인공지능 적용

진단검사치의학 분야에서 타액과 혈액 기반 바이오마커 분
석은 AI 적용이 확대되고 있는 중요한 영역이다. 타액은 단백
질, 효소, 면역글로불린, 대사물, 미생물 DNA 등 다양한 바이
오마커를 포함하고 있어 구강 및 전신 건강 평가를 위한 비침습
적 매체로 활용될 수 있다31,32). AI 알고리즘은 예를 들어, 치주
질환 예측에서는 IL-1β, TNF-α, MMP-8 등의 염증 관련 사이
토카인, OSCC 조기 탐지에서는 CYFRA 21-1, SCC-Ag, p53 
돌연변이 단백질과 같은 단백질 및 유전자 마커, 우식증 위험 
평가에서는 타액 내 글루코오스, pH, 유산균 및 Streptococ-
cus mutans 농도 등을 분석하는 데 활용된다33,34). 혈액 기반 

AI 연구에서는 C-반응단백(CRP), 혈청 알부민, HbA1c, 칼슘·
인·호르몬 수치 등 전신 염증과 골 대사 관련 지표를 분석하여 
치주질환 진행 위험, 골 소실 정도, 전신질환과 구강 건강 간 상
관관계를 평가한다35,36). 또한 AI는 다중 오믹스(multi-omics) 
데이터를 통합하여, 개별 바이오마커 간의 복합적 상관관계와 
미세한 패턴을 학습함으로써 기존 통계적 분석만으로는 확인
하기 어려운 질환 예측 모델을 제공할 수 있다37,38). 현재까지 
대부분 연구가 탐색적 또는 단일 기관 기반으로 진행되었으
나, AI 기반 타액·혈액 분석은 개인 맞춤형, 비침습적, 예측적 
진단 도구로서 치과 임상 진단과 치료 계획 수립에 활용될 가
능성을 보여주고 있다. 향후 영상, 임상 정보와 결합한 멀티모
달 AI 접근과 연계될 경우 진단 정확도와 예측력이 크게 향상
될 것으로 기대된다.

연구 트렌드 및 분야 분포

치과 AI 연구는 지난 10년간 급격히 증가하고 있으며, 2015
년부터 2025년까지 발표된 논문 수를 분석하면 전반적인 상승 
추세를 확인할 수 있다39-41). 초기 연구는 주로 치아우식증과 치
주질환 진단을 중심으로 이루어졌으나, 최근에는 콘빔CT 기
반 치근단 병소 탐지, 임플란트 위치 및 주변 골 분석, 턱관절
장애 평가, 구강암 보조 진단 등 다양한 분야로 확대되고 있다.

Table 1에 나타난 연구 분야 분포를 보면, 전체 연구 중 치아
우식증과 치주질환이 약 40~50%를 차지하며, 치근단 병소 및 
임플란트 관련 연구가 약 20%, 턱관절 질환과 구강암 진단 관

Table 1. Distribution of research fields in artificial intelligence applications in dentistry39)

Research Field Representative AI Applications Approximate Proportion

Oral radiology / imaging Caries detection, periapical lesion detection, periodontal bone 
loss analysis, tooth segmentation

~48%

Implantology and surgical planning Implant planning, implant detection, peri-implant bone loss 
analysis

~32%

Orthodontics Cephalometric landmark detection, growth prediction, treatment 
planning

~7%

Periodontology Periodontal disease prediction, bone loss staging ~5%

Oral and maxillofacial surgery Lesion detection, surgical navigation ~4%

Other diagnostic applications Oral cancer detection, microbiome analysis, digital pathology ~4%

Note: AI research in dentistry has primarily focused on radiographic image analysis, with a large proportion of studies dedicated 
to imaging-based diagnostic applications, such as caries detection, periodontal bone loss evaluation, and periapical lesion detec-
tion. In contrast, AI applications in orthodontics, oral and maxillofacial surgery, and other diagnostic domains remain in the early 
stages of development.
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련 연구가 각각 10~15% 정도를 차지한다39). 이러한 분포는 임
상 수요와 영상 데이터 접근성에 따른 연구 집중도를 반영한다. 
예를 들어, 치아우식증과 치주질환은 방사선영상 데이터가 상
대적으로 풍부하고 표준화되어 있어 AI 모델 학습이 용이하며, 
초기 연구에서도 높은 성과를 보였다42). 반면, 턱관절장애나 구
강암 분야는 고해상도 자기공명영상, 조직병리학 이미지 등 복
합적 데이터를 필요로 하고, 질환 발생률이 상대적으로 낮아 학
습 데이터 확보와 일반화에 한계가 존재한다28,43,44).

논문 수 추세를 보면, 2015년 이후 치과 AI 연구는 연평균 
약 15–20% 수준으로 증가하였으며, 특히 2020년 이후 CO-
VID-19 팬데믹으로 원격 진단 및 디지털 영상 활용 연구가 확
대되면서 연간 논문 수가 급증하였다45). 최근 2~3년간은 딥러
닝을 중심으로 한 멀티모달 데이터 기반 AI 모델, 즉 영상과 임
상 정보, 조직병리학 데이터를 동시에 활용하는 연구가 증가하
는 경향을 보이고 있다46). 이는 단일 영상 기반 모델의 한계를 
극복하고, 턱관절장애나 구강암과 같이 복합적 병태를 가진 질
환에서 진단 정확도를 높이는 전략으로 평가된다.

이와 같은 연구 트렌드는 치과 AI가 단순 영상 판독을 넘어, 
임상의의 진단 의사결정을 보조하고 치료 계획 수립에 활용될 
수 있는 잠재력을 보여준다. 그러나 여전히 대부분의 연구가 단
일 기관, 후향적 데이터 기반으로 진행되고 있으며, 다양한 환
자군과 장비를 포괄하는 범용 AI 모델 개발, FDA 승인 등 임상 
상용화 단계까지는 아직 많은 과제가 남아 있다.

치과 AI 진단 정확도 비교

치과 AI 진단 모델은 치아우식증, 치주질환, 치근단 병소, 턱
관절장애, 구강암 등 다양한 분야에서 활발히 연구되고 있다
(Table 2). 치아우식증 진단에서는 교익방사선사진을 이용한 
CNN 기반 딥러닝 모델이 초기 병변 탐지와 치아 단면별 우
식 가능성 평가에서 높은 민감도와 특이도(각각 약 0.85–0.92, 
0.80–0.88)를 보여 조기 진단을 보조할 수 있다16,28,47,48). 그러
나 금속 수복물 주변이나 작은 미세 병변에서는 탐지 성능이 
떨어지고, 다양한 영상 장비와 촬영 조건에 대한 일반화가 필
요하다.

치주질환 진단에서는 파노라마와 치근단방사선영상을 기반
으로 CNN·U-Net 계열 모델이 치조골 높이 측정과 골소실 패
턴 분석을 수행하여 치주염 단계와 중증도를 평가한다49-51). 이
러한 모델은 정량적 골소실 평가와 다치아 패턴 분석이 가능하

지만, 골밀도와 골 패턴 차이가 큰 환자에서 정확도가 떨어지
며, 2D 영상만으로는 골소실 깊이와 형태를 완전히 재현하기 
어렵다는 한계가 있다.

치근단 병소 탐지에서는 콘빔CT와 치근단방사선영상을 활
용한 3D CNN 모델이 병소 위치, 크기, 형태 분류와 증식성/비
증식성 구분까지 가능하다. 민감도는 0.80–0.89 수준으로 우
수하지만, 초기 미세 병소 탐지 민감도는 제한적이며, 콘빔CT 
영상에서 금속 아티팩트가 발생하면 성능이 저하될 수 있다
52-54).

턱관절장애 진단에서는 자기공명영상 기반 CNN 딥러닝 모
델이 턱관절 내 삼출액 탐지와 턱관절 관절원판의 위치변화, 병
변 위치 추정에서 전문가 수준의 성능(area under the curve, 
AUC 0.84–0.90)을 보였다13,27). 특히 환자의 임상 정보와 결합
한 멀티모달 접근은 진단 민감도와 특이도를 향상시키지만, 턱
관절장애는 통증, 기능 이상, 연조직 변화 등 복합적 요소가 병
존하는 질환이므로, 다양한 환자군과 다기관 전향적 데이터 기
반 검증이 필요하다. 또한 골 스캔을 활용한 턱관절 골관절염 
진단 연구에서도 높은 AUC를 보였으나, 영상만으로는 기능적 
평가 한계가 존재한다27).

OSCC 진단에서는 임상 사진과 조직병리 이미지를 활용한 
CNN/VGGNet 계열 모델이 조기 병변 탐지, 병변 경계 설정, 
악성 여부 분류에서 높은 민감도(0.88–0.95)와 특이도(0.85–
0.93)를 보였다55,56). 그러나 대부분 연구가 단일기관 후향적 데
이터에 기반하고 있어, 외부 검증과 다양한 환자군 적용이 필요
하며, 실제 임상 환경에서의 사용을 위해서는 다기관 전향적 임
상시험과 FDA 또는 식약처 인허가가 필수적이다.

이처럼 치과 AI 모델들은 각 질환에서 임상의의 진단 정확성
과 일관성을 향상시키는 데 기여할 수 있으나, 대부분 단일 영
상·단일 병변 중심 연구에 머물러 있다. 따라서 다기관 및 전향
적 검증, 다양한 장비와 환자군을 포함한 범용 모델 개발, 영상
과 임상 정보를 결합한 멀티모달 AI 연구가 향후 치과 AI 기술
의 임상 적용과 상용화를 위해 필요한 핵심 과제로 평가된다.

대규모 언어 모델(LLM)의 활용 형태와 방안

최근 진단검사치의학 분야에서는 전통적인 영상 기반 AI뿐 
아니라, 방대한 텍스트 데이터를 학습하여 자연어 이해, 생성, 
정보 요약, 의학적 추론을 수행할 수 있는 대규모 언어 모델의 
활용 가능성이 주목받고 있다. LLM은 환자의 임상 기록, 전자
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의무기록(electronic health record, EHR), 치료 내역, 검사 결
과 등 다양한 텍스트 정보를 분석하여 질환 위험을 정량적으로 
평가하고, 영상 판독 결과와 결합해 진단 보조 정보를 제공할 
수 있다57,58). 이를 통해 치주질환과 같은 복합 질환에서 환자의 
구강 위생 상태, 치석 관리 기록, 전신 질환 정보를 종합하여 개
별 환자 맞춤형 위험 점수를 산출할 수 있다.

또한, LLM은 최신 가이드라인, 학술 논문, 임상 사례를 학습
함으로써 치료 옵션을 추천하고, 치과 전문의에게 맞춤형 진단 
및 치료 전략을 제시할 수 있다59). 이는 특히 복합 질환이나 희
귀 사례에서 임상 판단의 일관성을 높이는 데 유용하며, 의사
결정 지원 시스템으로서의 역할을 강화한다. 더 나아가, LLM
은 교육 및 환자 상담 도구로도 활용될 수 있다. 학생 교육, 환
자 이해도 향상, 치료 계획 설명 등에서 자연어 기반 시뮬레이
션, 질의응답, 사례 생성 기능을 제공함으로써 치과 교육과 환
자 커뮤니케이션을 보조할 수 있다60).

향후 발전 방향은 멀티모달 AI 통합 접근에 있다. 즉, LLM과 
딥러닝 기반 영상 분석 모델을 결합하여, 영상에서 추출한 병
변 정보와 임상 데이터를 동시에 학습시키면 보다 정밀하고 개
인화된 진단 및 치료 전략이 가능할 것이다. 이 과정에서 국가
별 의료 데이터 표준화, 개인정보 보호, 임상 검증을 고려한 안
전한 학습 데이터 구축이 필수적이다. 이러한 통합적 접근은 단
순 정보 검색을 넘어, 실제 임상 환경에서 임상의의 의사결정
을 보조하는 신뢰할 수 있는 도구로서 LLM 기반 시스템의 활
용 가능성을 높일 것으로 기대된다.

FDA 승인 치과 AI 시스템 및 국내 동향

미국에서는 치과 진단을 보조하는 AI 기반 소프트웨어가 의
료기기로서 FDA의 510(k) 승인을 획득하며 임상 적용 단계로 
진입하고 있다. 대표적으로 Pearl Inc. (Los Angeles, CA, USA)

Table 2. Comparison of diagnostic accuracy of AI models in dentistry

Disease AI model / Technique Data type Performance metrics Key features / Limitations

Dental caries CNN-based deep 
learning

Bitewing 
radiographs

Sensitivity 0.85–0.92
Specificity 0.80–0.88

Early caries detection and tooth-level 
risk assessment. Difficulty detecting 
lesions near metallic restorations; 
generalization across different imaging 
devices needed.

Periodontal disease CNN / U-Net Panoramic 
and periapical 
radiographs

AUC 0.86–0.91
Accuracy 0.82–0.88

Automated measurement of alveolar 
bone height and analysis of bone loss 
patterns. 
2D images cannot fully assess depth/
shape; accuracy reduced in patients 
with large bone density variations.

Periapical lesion 3D CNN / Deeplab CBCT and 
periapical 
radiographs

Sensitivity 0.80–0.89
Specificity 0.78–0.86

Lesion location, size, and morphology 
classification possible. 
Low sensitivity for small early lesions; 
performance affected by metallic 
artifacts in CBCT.

Temporomandibular 
disorders 

CNN-based MRI deep 
learning

MRI AUC 0.84–0.90 Automated detection of joint effusion; 
accuracy improves when combined 
with clinical data. 
Single imaging modality cannot fully 
evaluate function or pain.

Oral squamous cell 
carcinoma 

CNN / VGGNet Clinical 
photographs and 
histopathology

Sensitivity 0.88–0.95
Specificity 0.85–0.93

Early lesion detection and boundary 
delineation possible. 
Most studies are retrospective and 
single-center; external validation 
required.

Note: AI models in dentistry have demonstrated high diagnostic performance across multiple domains, but limitations include 
reliance on retrospective or single-center data, challenges in generalization across imaging modalities, and reduced accuracy in 
complex cases. Future studies should focus on multi-center, prospective validation and multimodal integration. AI: Artificial Intel-
ligence, CNN: Convolutional Neural Network, U-Net: U-Net Neural Network, CBCT: Cone Beam Computed Tomography, MRI: 
Magnetic Resonance Imaging, AUC: Area Under the Curve, OSCC: Oral Squamous Cell Carcinoma
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의 Second Opinion® 플랫폼은 2D 방사선 영상뿐만 아니라, 
최근 치과용 AI 솔루션 최초로 콘빔CT(3D 치과 영상) 분석 기
능에 대한 FDA 승인을 획득하며 그 범위를 확장하였다. 이 시
스템은 치아우식, 치조골 흡수, 임플란트 위치 및 해부학적 구
조를 자동으로 식별·정량화하여 임상의의 판단을 보조하는 임
상 의사결정 지원 역할을 수행한다(Table 3). 이 외에도 Over-
jet (Boston, MA, USA)과 Denti.AI (Toronto, ON, Canada) 
등의 시스템이 FDA 승인을 통해 방사선 판독의 일관성을 높이
고 치료 계획의 객관적 근거를 제공하며 실제 임상 현장에 활
발히 보급되고 있다.

한편, 한국에서도 AI 기반 치과 의료기기의 인허가 및 상용화 
움직임이 매우 가파르게 진행되고 있다. 국내 기업들은 글로벌 
시장 경쟁력을 확보하기 위해 FDA 승인과 국내 식품의약품안
전처(이하 식약처) 품목허가를 동시에 추진하고 있다.

영상 장비 기반의 AI 통합 솔루션 개발이 한창이다. 국내 최
대 치과 영상 장비 기업인 바텍(Vatech, Hwaseong, Korea)은 
자사 소프트웨어에 AI 진단 보조 기능을 통합하여 치주 골소
실 측정 및 영구치 자동 판독 기능을 제공하고 있으며, 2024년
에는 AI 기반의 파노라마 판독 보조 소프트웨어가 식약처 허
가를 획득하는 등 장비와 소프트웨어의 일체형 생태계를 구축
하고 있다.

독립형 진단 보조 소프트웨어도 약진하고 있다. 큐티티(QTT 
Co., Busan, Korea)의 '이아포(e.아포)'는 모바일 기반 구강 자

가검진 AI 솔루션으로서 세계 최초로 식약처 의료기기 인허가
를 획득하였으며, 공공보건 및 비대면 구강 관리 영역으로 확
장 중이다. 또한, 디디에이치(DDH, Seoul, Korea)는 서울대학
교치과병원과 협업하여 개발한 AI 기반 교정 진단 지원 솔루션 
및 파노라마영상 분석 소프트웨어에 대해 식약처 허가를 획득
하고 클라우드 기반의 구독형 서비스를 제공하고 있다.

규제 체계의 선진화와 정부 지원도 이어지고 있다. 식약처
는 2024년부터 2025년에 걸쳐 '생성형 AI 기반 의료기기 허
가·심사 가이드라인'을 세계 최초로 발표하며, 고도화된 AI 기
술이 제도권 내에서 안전하게 임상에 적용될 수 있는 법적 기
틀을 마련하였다. 특히 인더스마트(Intensmart, Korea) 등 국
내 AI 의료기기 기업들이 eGMP 기반 품질관리 시스템을 통
해 안전성을 입증하며 품목허가를 획득하는 사례가 늘고 있으
며, 이는 국내 치과 AI 제품의 신뢰성을 담보하는 중요한 지표
가 되고 있다.

이처럼 미국, 한국 양측에서 AI 기반 진단 보조 소프트웨어
의 규제 승인 및 임상 적용 시도가 확대되고 있으며, 치과 영
상 진단 영역에서도 추가적인 AI 의료기기 인허가 및 실용화 
연구가 활발히 추진되고 있다. 특히 한국은 우수한 디지털 덴
티스트리 인프라를 바탕으로 영상 진단뿐만 아니라 생성형 AI
를 활용한 환자 상담 및 맞춤형 치료 계획 수립 분야에서도 글
로벌 선두 그룹으로 도약하기 위한 활발한 연구와 인허가 절차
를 병행하고 있다.

Table 3. Representative FDA-cleared artificial intelligence systems for dental radiographic diagnosis. 

AI system Manufacturer City, 
country

FDA 
clearance 
year

Version / Type Target imaging Main diagnostic functions

Overjet 
Dental AI

Overjet Inc. Boston, 
MA, USA

2021 Clinical decision 
support software

Bitewing, 
Periapical 
radiographs

Automated measurement of 
periodontal bone loss, detection of 
caries, radiographic annotation

Second 
Opinion

Pearl Inc. Los 
Angeles, 
CA, USA

2022 Software as a 
Medical Device 
(SaMD)

Bitewing, 
Periapical, 
Panoramic 
radiographs

Detection of dental caries, calculus, 
periodontal bone loss, periapical 
radiolucency, impacted teeth

Denti.AI 
Detect

Denti.AI Inc. Toronto, 
ON, 
Canada

2022 AI radiographic 
detection 
software

Panoramic 
and intraoral 
radiographs

Detection of dental pathologies 
including caries, periapical lesions, 
bone loss

Adravision 
Perio

Adra Imaging 
Inc.

San Jose, 
CA, USA

2023 Periodontal 
radiographic 
analysis AI

Bitewing and 
periapical 
radiographs

Automated periodontal bone level 
measurement and periodontal 
disease assessment

Note: This table summarizes representative artificial intelligence systems for dental radiographic analysis that have been cleared 
as medical devices by the U.S. FDA. Most of these systems provide automated detection of dental lesions and quantitative 
analysis of alveolar bone levels from radiographs, functioning as clinical decision support tools to assist dental professionals in 
diagnosis.
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고찰 

치과 AI는 현재 영상 판독 보조를 중심으로 발전해 왔으나, 
향후에는 영상, 임상정보, 바이오마커 및 텍스트 데이터를 통
합하는 멀티모달 의사결정 지원 시스템으로 확장될 것으로 예
상된다. 이러한 변화는 진단검사치의학 분야가 단일 검사 결과
의 해석을 넘어, 다양한 임상·생물학적 정보를 종합하여 개인 
맞춤형 진단과 치료 계획을 지원하는 방향으로 발전하고 있음
을 보여준다. 

그러나 치과 AI 기술의 임상 적용에는 아직 몇 가지 중요한 
한계가 존재한다. 첫째, 데이터 표준화 부족 문제이다. 치과 영
상은 촬영 장비, 촬영 각도, 노출 조건, 환자 움직임 등 다양
한 요인에 따라 화질과 특징이 달라지며, 이로 인해 AI 모델이 
특정 장비나 환경에 과적합(overfitting)되는 경향이 나타난다
8,61). 이러한 일반화 문제는 단일 기관 또는 단일 장비 기반 연
구에서 특히 두드러지며, 실제 임상 환경에서의 신뢰성 확보
를 어렵게 한다.

둘째, 대규모·다기관 데이터 부족이 있다. 현재 대부분의 AI 
연구는 후향적 단일기관 데이터를 기반으로 수행되며, 다양한 
연령, 성별, 전신질환 상태를 포함한 환자군과 다양한 병변 유
형을 포괄하지 못한다62,63). 이러한 제한은 AI 모델의 범용성과 
외부 검증 가능성을 저해하며, 임상 적용 시 정확도와 재현성
을 낮출 수 있다.

셋째, 법적·윤리적 문제가 존재한다. AI 기반 진단 보조 시스
템에서 오류가 발생할 경우, 진단 책임과 의료사고에 대한 책
임 소재가 명확하지 않다64). 또한, 환자 개인정보를 포함한 대
규모 학습 데이터 활용 과정에서 개인정보 보호 및 데이터 사
용 동의 문제도 해결해야 한다.

넷째, 임상 워크플로우 통합의 어려움이다. AI 모델이 EMR(elec 
tronic medical record), PACS(picture archiving and com-
munication system) 등 기존 시스템과 원활하게 연계되지 않
으면, 진료 과정에서 실질적 보조 도구로 활용되기 어렵다65). 
임상의사에게 직관적이고 신속한 피드백을 제공할 수 있는 시
스템 설계가 필수적이다.

향후 치과 AI 발전 방향은 이러한 한계를 극복하는 데 초점
을 맞출 필요가 있다. 먼저, 다기관 협력을 통한 대규모 데이
터 구축이 필요하며, 이를 기반으로 AI 모델이 다양한 환자군
과 영상 조건에서 안정적인 성능을 발휘하도록 해야 한다. 더
욱이, 단순 영상 기반 분석을 넘어 영상, 임상, 분자생물학적 데

이터를 통합한 멀티모달AI 연구가 필요하다. 이러한 접근은 질
병 진단과 예후 예측의 정확도를 향상시키고, 개인 맞춤형 치료 
전략 개발에도 기여할 수 있다. 마지막으로, AI 결정 과정을 설
명할 수 있는 설명가능 인공지능(explainable AI, XAI) 기술의 
개발이 중요하다. XAI는 모델의 판단 근거를 임상의가 이해할 
수 있도록 제공함으로써 신뢰성을 높이고, 실제 임상 적용에서 
의사와 AI 간 협업을 강화할 수 있다.

결론

진단검사치의학 분야에서 AI는 기존 임상 진단의 한계를 보
완하고, 진단 정확성과 일관성을 향상시키는 강력한 도구로 자
리잡을 잠재력을 가지고 있다. 그러나 현재 연구 대부분이 단
일 질환·단일 기관 중심으로 이루어지고 있어, 실제 임상 적용
과 상용화를 위해서는 다기관 전향적 검증, 범용 모델 개발, 멀
티모달 데이터 통합, 규제 및 임상 워크플로우 연계가 함께 고
려되어야 한다. 이러한 통합적 접근을 통해 AI는 단순 보조 도
구를 넘어, 안전하고 신뢰할 수 있는 임상 의사결정 지원 시스
템으로 발전할 수 있을 것으로 기대된다.
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