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소아 복부 CT 선량 감소를 위한 심층학습 기반 영상 재구성 적용 
분석
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요  약  최근 개발된 DLIR기법 은 인공지능의 심층학습 기반의 영상 재구성 기법으로 CT 장치에서 화질을 유지하며 
선량을 감소시킬 수 있어 성인 복부 CT 검사 등에 활용되고 있다. 이에 본 연구에서는 소아 복부 CT 검사에 DLIR
재구성 기법 적용 가능성을 알아보았다. 실험은 소아용 팬텀을 이용하고 CT 스캔 시 FBP, ASIR-V과 DLIR 기법을 관전
압 변화에 따라 교차 적용하여 선량과 화질의 변화를 분석하였다. 실험결과 동일 관전압에서 ASIR-V, DLIR은 선량이 
감소하였지만 낮은 관전압 에서는 크지 않았다. 화질 분석에서 100 kVp, DLIR 적용 시 간, 복부 대동맥, 콩팥 등 복부
장기에서 SNR, CNR이 우수하고 SSIM 지수도 1에 가장 근접한 것으로 분석되었다. 따라서 소아 복부 CT 검사 시 
DLIR 적용은 화질을 유지하며 검사 선량 감소에 의미가 있었으며, 향후 다양한 소아 연령대와 체구 등을 고려하여 추가 
임상 연구 등을 통해 결과를 도출하여 적용한다면 화질 유지와 선량 감소에 매우 유용할 것으로 사료된다.

Abstract  DLIR is an image reconstruction technique based on artificial intelligence deep learning that 
can achieve CT image quality at reduced doses, and thus, is used for adult abdominal CT examinations. 
In this study, we investigated the possibility of applying DLIR reconstruction technique to pediatric 
abdominal CT examinations. A pediatric phantom was used to analyze changes in dose and image 
quality by cross-applying FBP, ASIR-V, and DLIR techniques and changing tube voltage during CT scans.
ASIR-V and DLIR doses decreased at the same kVp, but this was not significant at low kVp. Regarding 
image quality analysis, SNR and CNR were excellent for abdominal organs, such as liver, abdominal 
aorta, and kidneys, when 100 kVp and DLIR were applied, and the SSIM index was closest to 1. 
Therefore, the application of DLIR for pediatric abdominal CT examinations maintained image quality 
at lower examination doses. However, additional clinical studies are required in pediatric subjects of 
different ages. Nonetheless, the results of this study indicate that DLIR effectively maintains image 
quality at reduced CT doses. 
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1. 서론

CT는 병의 진단과 병기 결정, 치료 효과 분석 등 다양
한 목적으로 활용되어 유용하지만, 단순 X선 검사보다 
부여 선량이 많아 국민 보건 관점에서 우려의 대상이다
[1]. 특히 “소아 CT 방사선량에 대한 이해와 영상기법의 
최적화”라는 논문에 의하면 소아는 성인보다 약 10배 이
상 방사선에 민감하며 대부분 체격이 크지 않아 동일 검
사조건에서도 피폭 선량이 약 3∼5배 높다고 보고되었다
[2,3]. 또한, 2006년부터 2015년까지 0세∼19세 사이 
CT 촬영 군과 하지 않은 군을 10년간 추적 조사한 결과 
촬영 군 중 약 0.1%가 암 진단을 받은 것으로 나타났다
고 건강보험공단 코호트 자료 분석을 통해 보고하고 있
다[4]. 하지만 김효진 등, '소아 CT 검사의 최적화에 대
한 이해' 논문 결과에 따르면 소아 검사 시 노출 방사선
량을 약 25%만 줄여도 암 발생 확률을 약 43% 예방할 
수 있다고 발표하였다[5]. 하지만 임상에서 CT 검사 시 
선량을 감소시킬 수 있는 방법은 대부분 성인을 기준으
로 연구를 하고 있어 실제 소아 검사 시 적용할만한 적절
한 방법은 매우 부족한 것이 현실이다. 이에 본 연구에서
는 기존 CT 선량 감소를 목적으로 개발된 필터 보정 역
투영법 (FBP: Filtered Back Projection, 이하 FBP), 
적응식 통계적 반복적 재구성법(ASIR: Adaptive 
Statistical Iterative Reconstruction, 이하 ASIR)과 
최근 인공 신경망(artificial neural network)으로 학습
을 통해 검사 선량을 낮추면서도 기존의 우수한 화질의 
영상 구현이 가능하도록 개발된 심층학습 기반 영상 재
구성법(DLIR: Deep Learning Image Reconstruction, 
이하 DLIR) 기법을 관전압 변화에 따라 교차 적용하여 
소아 복부 CT 검사 시 화질에 영향 없이 검사 선량을 감
소시키는데 DLIR 적용 가능성을 알아보고자 한다.

2. 연구방법

본 연구는 소아 복부 CT 검사 시 문제가 되는 검사 선
량 감소를 목적으로 최근 개발된 DLIR 영상 재구성 기법 
적용 가능성을 알아보았다. 실험에 적용한 장치는 GE 
Revolution (256 slice Multi Detector-row CT, GE 
HEALTHCARE, Waukesha, WI, USA)이며, 실험 적용 
스캔 프로토콜은 임상 소아 복부 CT 스캔 시 일반적으로 
적용하는 조건으로 나선형 스캔 모드, Smart mA(20∼
250 mA) 관전류, 70 kVp, 80 kVp, 100 kVp로 관전압 

변화 적용하였다. 또한, 3mm의 단면두께, 3mm 간격, 
피치 비율 0.992:1, 0.6 초의 회전시간, Standard Algorithm
은 동일 적용하였다. 선량은 Acrylic phantom(2-part 
PMMA CT-phantom Adult Head & Body / Pediatric 
Body, VD1003110)과 MagicMax Universal 10 XF-3CT 
Ionization chamber) 측정기를 이용하였고, 화질 분석
은 소아 인체와 가장 유사한 조직 등가 물질로 구성된 
Pediatric Whole Body Phantom PBU-70(Kyoto 
Kagaku Co. Ltd, Kyoto, Japan)을 사용하였다.

2.1 스캔 선량 분석
선량 분석은 Fig. 1에서 보는 바와 같이 동일 스캔 조

건에서 관전압 만 70 kVp, 80 kVp, 100 kVp로 변화 
후 각 30회씩 스캔하였다. 이때 측정된 선량 값에 Eq. 
(1) 을 적용하여 CTDIvol을 계산 후 평균값을 비교 분석
하였다. 또한, 평균값은 일원 배치 분산분석을 통해 유의
성을 검증해 보았다.

 

 (1)

Fig. 1. Measurements of dose change according to 
kVp

         (a) Central measurement (b) Peripheral measurement

2.2 소아 팬텀을 이용한 화질 분석
화질 분석은 소아 인체 모형 팬텀인 PBU-70을 이용

하여 관전압을 70 kVp, 80 kVp, 100 kVp로 변경 적용
하고 획득한 Raw data를 이용하여 영상 재구성 방법은 
FBP, ASIR-V, DLIR(TF-M)로 변화 적용하여 구현하였다. 
구현된 영상은 AW 4.6 Volume Share 4(GE Healthcare. 
Co. USA) 프로그램에서 복부 주요 구조인 간(liver), 콩
팥(kidney), 복부 대동맥(abdominal aorta)에 직경 10 
㎟2 동일 크기의 관심 영역(ROI: Region Of Interest, 
이하 ROI)을 그려 CT number와 표준편차(SD: 
Standard Deviation, 이하 SD)를 측정하여 신호 대 잡
음 비(SNR: Signal to Noise Ratio, 이하 SNR)와 대조
도 대 잡음 비(CNR: Contrast to Noise Ratio, 이하 
CNR)를 분석하였다. 또한, 원본 영상을 기준으로 재구
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성 처리 과정에서 발생하는 손실 및 왜곡 정도를 비교하
여 구조적 유사 지수(SSIM: Structural Similarity 
Index Map) 분석을 시행하였다.

2.2.1 SNR, CNR 분석
SNR, CNR 분석은 관전압 별 재구성 방법을 모두 변

경 적용으로 획득한 영상 데이터를 이용하여 Fig. 2에서 
보는 바와 같이 동일 축, 동일 위치에 ROI를 30회 그려 
평균 CT number와 표준편차를 측정하였다. 측정된 값
을 이용하여 SNR은 Eq. (2) 를 적용, CNR은 Eq. (3) 을 
적용하여 비교 분석하였다. 

(a) (b) (c)

Fig. 2. CT number and SD measurements
         (a) Liver ROI (b) Abdominal aorta ROI (c) Kidney ROI

 
  (2)

 : CT Number
 : Background noise

 

 
 (3)

   : CT number of ROI1

   : CT number of ROI2

 : Background noise

2.2.2 SSIM 분석

Fig. 3. SSIM analysis of original and reconstructed 
images

         (a) Liver region (b) Abdominal aorta region 
(c) Kidney region

현재 임상에서 대부분 적용 중인 100 kVp, FBP 영상
을 기준으로 관전압을 80 kVp, 70 kVp로 낮추고 FBP, 
ASIR-V, DLIR(TF-M)로 변경 적용하여 획득한 영상 데
이터를 Fig. 3에서 보는 바와 같이 ICY(icy-version 
1.6.1.1) 프로그램의 SSIM 분석 방법을 적용하여 원본 
영상에 대한 재구성 영상의 구조적 유사도를 분석하였다.

3. 결과

3.1 스캔 선량 분석
소아 복부 CT 스캔 조건에서 관전압을 변화시켜 선량

을 측정하여 평균값을 비교 분석한 결과 Table 1에서 보
는 바와 같이 100 kVp, FBP 적용 시 5.08 mGy이며 이
를 기준으로 ASIR-V는 3.27 mGy로 약 35.6 %, DLIR
은 3.23 mGy로 36.4 %가 감소하였다. 또한, 80 kVp, 
FBP 적용 시 3.14 mGy로 약 38.1 %, ASIR-V는 2.82 
mGy로 약 44.5 %, DLIR은 2.81 mGy로 약 44.7 %가 
감소하였다. 그리고 70 kVp, FBP 적용 시 2.11 mGy로 
약 58.5 %, ASIR-V는 1.97 mGy로 약 61.2 %로, 
DLIR은 1.97 mGy로 약 61.2 % 감소하였다.

FBP ASIR-V DLIR

100 kVp 5.08 3.27 3.23

Decrease
ratio ∙ 35.6% 36.4%

80 kVp 3.14 2.82 2.81

Decrease
ratio 38.1% 44.5% 44.7%

70 kVp 2.11 1.97 1.97

Decrease
ratio 58.5% 61.2% 61.2%

*FBP : Filtered Back Projection
**ASIR-V : Adaptive Statistical Iterative Reconstruction
***DLIR : Deep Learning Image Reconstruction

Table 1. Comparison of dose according to changes 
in kVp

                                    (unit : mGy)

3.2 SNR, CNR 분석
관전압과 재구성 기법 변화적용으로 획득한 영상을 대

상으로 SNR을 분석한 결과 Table 2에서 보는 바와 같이 
간 구역은 모든 관전압에서 DLIR 적용 영상이 가장 우수
하였으며 이때 SNR은 100 kVp에서 5.46±0.07, 80 



한국산학기술학회논문지 제25권 제6호, 2024

134

kVp에서 5.31±0.10, 70 kVp에서 5.29±0.11로 분석
되었다. 복부 대동맥 구역에서도 모든 관전압에서 DLIR 
적용 영상이 가장 우수하였다. 이때 SNR은 100 kVp 
11.95±0.10, 80 kVp 11.02±0.09, 70 kVp 10.91 
±0.14로 분석되었다. 하지만 콩팥 구역에서는 100 
kVp, 70 kVp 에서만 DLIR 영상이 SNR이 가장 우수하
였고, 80 kVp 에서는 ASIR-V 영상이 5.18±0.10으로 
가장 우수 하었다. 또한, CNR 분석결과 Table 3에서 보
는 바와 같이 간 구역은 모든 관전압에서 DLIR 영상이 
가장 우수하였으며 이때 CNR은 100 kVp  7.83±0.07, 
80 kVp 7.51±0.10, 70 kVp 7.29±0.171로 분석되었
다. 복부 대동맥 구역에서도 모든 관전압에서 DLIR 영상이 
가장 우수하였으며 이때 CNR은 100 kVp 17.15±0.04, 
80 kVp 14.77±0.09, 70 kVp 14.91±0.10로 분석되
었다. 그리고 콩팥 구역은 모든 관전압에서 DLIR 영상이 
가장 우수하였으며 이때 CNR은 100 kVp 6.94±0.07, 
80 kVp 6.48±0.08, 70 kVp 6.45±0.12로 분석되었다.

SNR
Region kVp FBP ASIR-V DLIR

Liver
100 5.22±0.05 5.19±0.11 5.46±0.07
80 5.15±0.14 5.08±0.14 5.31±0.10

70 5.14±0.23 5.11±0.21 5.29±0.11

Abdominal 
aorta

100 10.42±0.09 11.32±0.05 11.95±0.10

80 9.92±0.18 10.72±0.09 11.02±0.09
70 9.18±0.14 10.15±0.13 10.91±0.14

Kidney
100 4.30±0.05 6.17±0.07 6.32±0.05
80 4.34±0.11 5.18±0.10 5.02±0.11

70 4.13±0.15 5.10±0.19 5.15±0.14

Table 2. SNR analysis according to changes in kVp 
and reconstruction technique

CNR

Region kVp FBP ASIR-V DLIR

Liver

100 7.17±0.10 7.46±0.13 7.83±0.07

80 7.08±0.15 7.29±0.14 7.51±0.10
70 6.99±0.21 7.07±0.21 7.29±0.17

Abdominal 
aorta 

100 15.08±0.11 15.82±0.08 17.15±0.04
80 13.92±0.14 14.02±0.08 14.77±0.09

70 13.88±0.20 12.95±0.11 14.91±0.10

Kidney

100 6.67±0.06 6.53±0.04 6.94±0.07

80 6.07±0.12 6.20±0.06 6.48±0.08
70 6.27±0.17 6.44±0.18 6.45±0.12

Table 3. CNR analysis according to changes in kVp 
and reconstruction technique

3.3 SSIM 분석
100 kVp, FBP 적용 SSIM 지수 1을 기준으로 구조적 

유사도를 분석한 결과 Table 4에서 보는 바와 같이 간 
구역 100 kVp DLIR 적용 영상 0.974, 복부 구역 100 
kVp DLIR 적용 영상 0.927, 콩팥 구역 100 kVp DLIR 
적용 영상 0.970의 SSIM 지수로 분석되어 모든 구역에
서 100 kVp, DLIR 영상이 기존 100 kVp, FBP 적용 
영상과 구조적 유사도가 높은 것으로 평가되었다.

SSIM
Region kVp FBP ASIR-V DLIR

Liver
100 1.000 0.912 0.974
80 0.881 0.875 0.891

70 0.679 0.721 0.779

Abdominal 
aorta

100 1.000 0.909 0.927

80 0.872 0.899 0.908
70 0.841 0.844 0.869

Kidney
100 1.000 0.966 0.970
80 0.914 0.931 0.952

70 0.894 0.895 0.904

Table 4. Comparison of dose according to changes 
in kVp

4. 고찰

독일의 물리학자 빌헬름 콘트라 뢴트겐은 1895년 연구 
과정에서 우연히 X-선을 발견한다. 이후 의료분야와 산업 
분야 등에서 X-선을 이용한 기술이 발전하여 현재에 이르
고 있다. X-선은 양날의 검과 같이 활용 분야와 정도에 따
라 긍정적 또는 부정적 효과가 나타난다. 특히 의료분야에
서는 X-선 장치 외 인체의 횡단면을 우수한 분해능으로 
구현 가능한 CT 장치가 대표적이며 2000년 이후 급속히 
보편화 되었고, 2006년 약 6천만 건으로 매년 약 10% 이
상 증가하여 현재에 이르고 있다[6]. 하지만 소아 CT 검사 
시 성인보다 방사선 감수성이 높아 동일 선량 노출 시 성
인보다 암 발생 확률이 매우 높다고 한다. 그 이유는 활발
한 세포분열이 방사선 민감도를 높이며 물리학적 피폭에
도 소아는 생물학적 효과가 더 크다고 한다[7]. 따라서 다
른 장기보다 방사선 민감도가 높은 장기들이 많이 분포하
고 있는 복부 CT 검사 시 엄격한 관리가 필요하다. 임상
에서 소아 CT 검사 선량을 낮추기 위해 저 관전압 적용, 
알고리즘 변경 적용, 차폐체 활용을 통한 방어 등 다양한 
방법이 활용되고 있다[8]. 본 연구에서는 이러한 기존 방



소아 복부 CT 선량 감소를 위한 심층학습 기반 영상 재구성 적용 분석

135

법 외 최근 낮은 선량 적용에도 우수한 영상 구현이 가능
한 인공지능 기반 인공 신경망으로 학습시킨 DLIR 기술
을 적용한 것이다. 이 기술은 최근 개발되어 일부 검사에 
활용하고 있으며 Yeo 등이 발표한 “딥러닝 기반 영상 재
구성 엔진을 사용하여 얻은 복부 CT와 적응형 통계적 반
복 재구성을 사용한 CT 비교 평가” 결과를 보면 DLIR은 
감소된 방사선량에서 향상된 영상 품질과 노이즈를 감소
시켜 우수한 화질을 제공한다고 하였고, 특히 복부와 같이 
대조도 분해능이 우수해야 하는 부위에서 유용성이 크다
고 하였다. 이처럼 다양한 논문에서 DLIR 기법의 적용은 
기존 FBP보다 선량을 줄이며 유사한 화질의 CT 영상 구
현이 가능하다고 발표하였다[9]. 또한, Park 등에 의하면 
DLIR 적용은 기존 스캔 프로토콜인 FBP 보다 약 14.49 
mGy 감소시키는 효과가 있다고 발표하였다[10]. DLIR 
기술은 동시에 수백만 개의 매개변수 적용으로 훈련된 벤
더 별 심층 컨볼루션 신경망 기반의 기술을 적용하여 우수
한 영상 재구성이 가능하다고 발표하고 있다. 딥러닝 기술
은 최근에 잡음 텍스처를 변경하거나 해부학적 구조에 영
향을 주지 않고 영상의 잡음을 억제하면서 CT 영상을 재
구성할 수 있는 큰 잠재력을 보여 줄 수 있어 임상에서 많
이 활용하고 있다고 한다[11-13]. 연구결과에 의하면 관
전압 변화에 따른 알고리즘 변화는 선량 감소에 영향을 미
치며 상대적으로 높은 관전압에서 알고리즘 변화적용은 
화질을 유지하면서 선량 감소 효과에 의미가 있다는 것을 
알 수 있었다. 그리고 화질평가 결과에 의하며 동일 관전
압에서 DLIR 기법 적용 시 SNR, CNR이 모두 우수하였
고 SSIM 지수 분에서도 SSIM 지수가 1에 근사한 결과를 
도출할 수 있었다. 소아 복부 검사 시 CT 장치의 활용은 
우수한 영상 분해능 구현, 빠른 검사를 통해 진단 및 치료 
정보제공 측면에서는 매우 유용하다[14]. 하지만 방사선 
피폭 없이는 질병에 대한 정보를 얻을 수 없으므로 이러한 
문제를 해결하기 위한 다양한 연구가 필요하다. DLIR 기
법은 기존 성인 복부 검사와 소아 흉부 CT 등에서 그 유
용성을 인정받고 있어 이번 연구도 당면과제 해결에 도움
이 될 것으로 생각된다[15]. 그리고 인체 실험이 아닌 팬
텀 실험결과로 본 연구결과를 바탕으로 다양한 연령대와 
체구의 소아를 대상으로 시행하는 임상시험이 필요하다. 
비록 소아 팬텀을 이용한 연구지만 다양한 CT 선량 감소 
선행연구 결과와 현재 임상에서 적용하고 있다는 점은 소
아 복부 CT 검사적용에 있어 본 연구결과의 적용도 의미
가 있을 것으로 판단되며 특히 화질 적인 측면도 고려하며 
검사 선량을 현재보다 낮출 수 있다는 점에서 매우 의미 
있는 연구결과라고 생각된다.

5. 결론

소아 복부 CT 검사 시 DLIR 기법 적용은 검사 선량
을 낮추면서 현재 임상 영상과 가장 유사하고 우수한 화
질의 영상 구현 가능성을 연구결과를 통해 알 수 있었다. 
향후 다양한 연령대와 체구의 소아를 대상으로 임상 연
구 등을 통해 더욱 구체적인 결과 도출한다면 임상에서 
소아 복부 CT 검사 시 검사 선량 감소에 유용하게 적용
할 수 있을 것으로 사료된다.
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