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Recently, artificial intelligence (AI) technology has shown potential clinical utility in a wide range of MRI 
fields. In particular, AI models for improving the efficiency of the image acquisition process and the 
quality of reconstructed images are being actively developed by the MR research community. AI is ex-
pected to further reduce acquisition times in various MRI protocols used in clinical practice when com-
pared to current parallel imaging techniques. Additionally, AI can help with tasks such as planning, pa-
rameter optimization, artifact reduction, and quality assessment. Furthermore, AI is being actively 
applied to automate MR image analysis such as image registration, segmentation, and object detec-
tion. For this reason, it is important to consider the effects of protocols or devices in MR image analysis. 
In this review article, we briefly introduced issues related to AI application of MR image acquisition and 
reconstruction. 

Index terms   Magnetic Resonance Imaging; Artificial Intelligence; Deep Learning; 
Medical Image Processing; Image Reconstruction

서론

자기공명영상(이하 MRI)은 Bloch (1)와 Purcell 등(2)에 의해 1940년대에 정립된 핵자기공명현

상을 이용한 인체 내부 영상장치로 1970년대에 Lauterbur (3)와 Mansfield와 Maudsley (4)에 의

해 고안되었다. 이후 MRI는 1980년대부터 본격적인 상업화가 진행되어 현재는 임상현장에서 매

우 중요한 역할을 담당하고 있다. 임상에서 MRI는 대체로 3 Tesla 이하 세기의 자기장과 라디오주

파수 대역의 전자기파를 활용하여 기존 인체 내부 영상장치와 차별화되는 다양한 정보를 높은 해

상도로 제공해 줄 수 있는 장점을 가지고 있다. 이는 MRI가 영상을 획득하는 단계에서 적용되는 

자기장과 전자기파의 다양한 조합에 의해 인체 내부의 서로 다른 여러 특징들을 강조하는 영상을 
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만들어 낼 수 있기 때문이다(5, 6). 간단히 요약하면, 세 개의 축에 대한 경사자장(Gx, Gy, Gz)과 전

자기파(radio frequency; 이하 RF)의 세기를 시간에 따라 어떠한 양상으로 적용하는가에 의해 자

기공명영상을 통해 강조될 수 있는 인체 내부의 물성은 달라질 수 있다. MRI는 영상획득과정의 

자유도가 높고 강조할 수 있는 인체 내부의 물성에 대한 특성이 매우 다양하지만, 그로 인하여 영

상획득의 과정에 대한 이해 및 획득한 영상에 대한 해석이 다소 복잡한 편이다. 또한, 강조하고자 

하는 물성과 해상도 등에 따라 차이가 크지만, 대체로 다른 영상장비에 비해 비교적 긴 영상획득

시간을 필요로 한다. 상대적으로 긴 영상획득시간으로 인하여, 얻게 되는 영상의 품질이 영상획득

과정에서 발생할 수 있는 다양한 인체 내부 및 외부 요인의 영향에 민감한 측면도 있다. 뿐만 아니

라, 일반적인 MRI 검사는 서로 다른 여러 프로토콜을 활용하여 복수의 서로 다른 물성을 강조하

는 영상을 얻게 되어 영상검사로부터 얻어지는 영상의 종류와 수가 많아 영상의 분석에 요구되는 

전문성, 복잡성, 시간 등의 비용이 큰 편이다.

최근 딥러닝(7)을 중심으로 하는 인공지능기술의 발전은 MRI에서의 영상획득과정과 획득한 

MRI 영상의 분석과정에 있어서도 매우 큰 영향을 주고 있다(8-12). 영상의 품질저하를 최소로 하

면서 영상획득시간을 단축시키고자 하는 기술은 MRI가 소개된 이래 꾸준한 발전을 이루어 오고 

있으며, 실제 임상에서 활용하는 MRI 장비에서도 이미 다양한 가속화 기술들이 적용되어 오고 있

다. 그러나, 기존의 고속화 기술들의 효율은 대부분 하드웨어의 성능에 의존적이며, 여전히 MRI

의 영상획득시간의 단축에 대한 요구가 크다. 최근 인공지능기술이 MRI 영상의 복원과정에 활발

하게 적용됨에 따라, 추가적인 장비의 도움 없이도 MRI의 영상획득시간을 의미 있게 단축시킬 수 

있을 것으로 기대를 모으고 있다. 뿐만 아니라, 인공지능기술의 적용을 통해 프로토콜의 최적화, 

인공물의 감소, 영상품질의 자동평가 등의 분야에서도 도움을 줄 수 있을 것으로 보인다. 또한, 인

공지능기술은 MRI로부터 얻어진 고차원의 영상데이터의 객관적이고 정량적인 분석에 필요한 영

상의 정합, 분할, 객체 검출 등과 같이 임상적인 필요성은 크지만 판독자나 연구자가 직접 수행하

기에는 효율성이 떨어지는 영상분석의 영역에 있어서도 기존에 제시되어오던 자동화 또는 반자

동화 방법들에 비해 상대적으로 나은 성능 및 빠른 처리속도를 보여주고 있다. 그러나 MRI는 같

은 물성을 강조하는 영상이라고 하더라도 프로토콜 및 장비에 의한 영향이 매우 다양한 측면으로 

반영되기 때문에, 인공지능을 이용한 영상분석기술이 범용성을 가지게 하는 것은 어려운 문제이

다. 따라서, 이러한 차이를 고려하거나 줄여줄 수 있는 정규화기법에 대한 요구가 커지고 있으며 

이와 관련된 연구들도 활발히 진행되고 있다.

본 종설에서는 MRI 영상의 획득 과정에서 최근 인공지능기술들이 적용되고 있는 분야들을 소

개하고, 해당 분야에서 인공지능기술을 개발 및 적용과 관련된 현안들에 대해 소개하고자 한다.

MRI 영상획득 과정 및 기존 가속화 방법

MRI에서 영상을 복원할 수 있는 소스데이터(k-space data)를 수집하는 과정에서는 일반적으로 

원하는 영상의 공간해상도에 비례하는 횟수로 반복해야 되는 영상정보의 부호화 과정(spatial en-

coding)이 필요하다(13). MRI의 반복시간(repetition time; 이하 TR)은 강조하고자 하는 인체 내
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부의 물성에 의해 결정되며, 공간해상도 및 TR에 비례하여 영상의 전체 획득시간이 결정된다. 만

약, TR이 30 ms이고 256 × 256의 해상도를 가지는 단면을 20개를 얻고자 한다면 총 영상획득시

간은 기본적으로 대략적으로 30 × 256 × 20 = 153600 ms = 153.6 s로 결정이 된다. TR이 길거나, 

높은 공간해상도를 요구하는 검사는 보다 긴 영상획득시간이 필요할 것이다.

기존의 영상가속화기법은 주로 단일 TR 동안 여러 개의 영상정보 부호화를 동시에 진행하거나, 

불충분한 영상정보 부호화를 진행한 후에 얻지 않은 정보를 수학적인 모형을 기반으로 추정하는 

방식으로 이루어져 왔다. 병렬영상(parallel imaging)기법(14-18)은 대표적인 MRI의 영상획득시

간 단축기법으로 서로 다른 수신특성을 가지는 여러 개의 수신 코일들을 활용하여, 단일 TR에 여

러 개의 영상정보 부호화를 동시에 진행하는 효과를 줄 수 있다. 병렬영상기법은 이론적으로 잘 

정립된 가속화기법으로 많은 MR 영상검사에서 유용하게 활용되어 오고 있다. 그러나, 병렬영상

기법으로 단축할 수 있는 획득시간은 신호수신에 사용하는 코일과 같은 하드웨어의 성능에 의존

하여 정해지게 된다. 영상 종류에 따라 편차가 있지만, 대개는 2–4배 정도의 영상획득시간 단축이 

병렬영상기법을 통해 가능하다. 

압축센싱(compressed sensing) 기법(14, 16, 17)은 주로 2000년대 이후부터 MRI 분야에서 적

용되기 시작한 가속화기법으로, 병렬영상기법과는 달리 MRI 신호의 희소성(sparsity) 특징을 활

용하여 불충분한 부호화정보로부터 영상을 복원하는 기법이다. 만약 수학적으로 정의되는 어떤 

공간(예: 영상공간, 시간공간, 주파수공간, 웨이블릿 공간 등)에서 희소성을 가질 수 있는 영상데이

터라면 압축센싱기법이 적용되어 보다 적은 부호화 과정을 통해서도 손실이 적은 영상을 복원해 

낼 수 있다. 따라서, 압축센싱기법은 병렬영상기법을 적용하기에 적합한 수신코일이 없는 경우에

도 활용이 가능하며, 병렬영상기법과 함께 활용하여 보다 높은 정도의 가속화를 달성할 수도 있

다. 그러나, 압축센싱기법은 반복적인 탐색과정을 포함하는 연산을 통해 복원이 이루어지기 때문

에 병렬연산장비를 활용하는 경우에도 3차원 영상의 경우 수 분이 걸릴 정도로 비교적 긴 영상복

원시간이 필요한 편이다. 최근에는 그래픽처리장치(graphics processing unit)와 같은 병렬연산

장치의 성능이 빠르게 향상되어 복원시간과 관련된 문제들이 점차 줄어들고 있다.

MRI 영상획득 과정에서의 인공지능의 적용 분야

2010년대 중반 이후부터 딥러닝을 기반으로 하는 인공지능기술은 의료영상데이터의 획득 및 

복원 단계에서도 활발하게 적용되고 있다(19-23). MRI 분야에서도 주로 가속화기법을 중심으로 

인공지능기술의 적용에 대한 많은 연구개발이 이루어지고 있다(23-26). 인공지능기술의 적용은 

수신코일과 같은 추가적인 장비의 도움 없이도 보다 높은 가속화 정도를 달성할 수 있는 가능성을 

보여주고 있다. 뿐만 아니라, 인공지능기술의 경우 대부분 모델을 학습시키는 데에는 많은 시간이 

들지만 학습된 모델을 활용할 때에는 반복적인 탐색과정 없이 빠른 연산이 가능하여 가속화 영상

복원시간도 매우 빠른 장점이 있다. Fig. 1은 서로 다른 연령대의 두 명의 영유아 피험자들로부터 

얻은 고해상도의 삼차원 T1 강조영상에 인공지능기술을 적용한 결과를 보여준다(27). 왼쪽은 기

존 병렬영상기법을 적용해 약 230초의 획득시간으로 얻어진 데이터로부터 복원한 결과이고, 오른
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쪽은 가속화를 더 진행하여 약 142초의 획득시간으로 보다 적게 얻어진 데이터로부터 인공지능기

술을 적용하여 복원한 결과이다. 대체로 기존의 가속화기법과 비교하였을 때 최근의 인공지능기

술들은 약 25%–50% 정도의 추가적인 영상획득시간의 단축을 영상품질의 저하를 무시할 만한 수

준에서 달성할 수 있음을 보여주고 있다(28-30). 2019년과 2020년 두 차례에 걸쳐 Facebook과 

NYU를 통해 진행되었던 Fast MRI challenge (31, 32)에서는 각각 무릎과 신경에서 주로 얻는 임

상 프로토콜들에 대한 대규모의 소스데이터를 기반으로 4배 및 8배 가속화에 대한 평가가 이루어

졌으며, 상위팀들의 결과 영상을 통해서도 인공지능기술을 적용하였을 때 기존 가속화방법 대비 

50% 정도까지의 추가적인 가속화는 심사에 참여한 영상의학과 전문의들로부터 받아들여질 만한 

수준으로 여겨졌다.

MRI 영상획득과정에서 인공지능을 이용한 가속화는 단일 영상을 얻을 때에 개별적으로 적용되

는 것에 그치지 않고, 다수의 영상을 효율적으로 얻는 데에도 적용되어 전체 영상획득시간을 줄이

는 데에 도움을 줄 것으로 보인다(33-35). 정량적인 MRI는 일반적으로 보다 많은 영상들을 얻음으

로써 정확도를 높일 수가 있다. 예를 들어, 확산텐서영상의 분석을 위해서는 보다 많은 방향 및 보

다 많은 b값을 가진 영상데이터들을 얻는 것이 권장되고, T1 이완시간측정을 더욱 정확하게 하기 

위해서는 보다 많은 반전시간에 대한 영상데이터를 얻는 것이 권장된다. 최근의 연구들은 인공지능

Age < 24 months

Conventional

Scan time: 230 sec

AI reconstruction

Scan time: 142 sec

Age > 24 months

Fig. 1. Examples of conventional accelerated MR and AI-reconstructed MR images.
AI = artificial intelligence 
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기술의 적용을 통해 불충분한 수의 영상데이터들로부터 보다 정확한 정량화를 할 수 있는 가능성

을 보여주고 있다. 또한, 다중대조도 영상을 얻는 검사에서 일부 검사의 잡음 또는 왜곡이 심하거나 

누락된 경우에 나머지 대조도 영상들의 정보를 활용하여 이를 추정하여 복원하는 데에도 인공지능

기술이 적용되고 있다(36). 예를 들어 누락된 FLAIR 영상을 실제로 얻어진 T1, T2 강조영상 등을 활

용하여 복원하고자 할 때에 딥러닝 기반의 모델을 활용하는 경우 기존의 MR 물리 기반의 수학모델

로 도출한 결과보다 실제 FLAIR에 보다 가까운 결과를 보여주었다(37, 38). 저용량의 조영제를 투

여한 MRI 영상으로부터 인공지능기술의 적용을 통해 고용량의 조영제를 투여한 MRI 영상의 합성

가능성을 보여준 연구들은 조영제의 사용량을 줄일 수 있는 방법으로 관심을 받고 있다(39, 40).

실제로 얻어진 MRI 영상을 기반으로 하여 가상의 CT 영상과 같이 다른 원리를 활용하는 장비

의 영상을 합성하는 데에 인공지능기술이 적용되기도 한다. 서로 다른 장비로부터 얻어지는 의료

영상은 두 데이터 간의 인과관계가 불충분할 수 있어 활용에 보다 주의가 필요하지만, PET 영상

데이터의 감쇠보정과 같이 제한적인 용도로 활용되는 경우 유용할 수 있다. 이와 관련된 연구의 

결과들은 PET 영상의 감쇠보정에 있어 MRI 영상으로부터 인공지능기술을 통해 합성된 가상의 

CT 영상을 사용하는 것이 MRI 영상을 감쇠보정에 직접 사용하는 것에 비해 장점을 가질 수 있음

을 보여주고 있다(41, 42).

최근에는 불충분하게 얻어진 데이터로부터 영상을 복원하는 과정뿐만 아니라, 영상복원을 위한 

생체신호를 생성하고 기록하는 단계, 즉 경사자장(Gx, Gy, Gz)과 전자기파(RF)의 세기를 시간에 

따라 어떤 방식으로 가하여 줄 것인지를 결정하는 MRI 펄스시퀀스 디자인과정에서도 인공지능

기술이 적용되고 있다(43-45). 펄스시퀀스의 디자인은 인체 내부의 어떤 물성을 강조하게 만들 것

인가를 결정할 수도 있고, 특정 물성을 강조하고자 할 때에 하드웨어의 사양 및 인체에 대한 안전

성 등 주어진 제약조건 내에서 보다 효율적인 영상정보의 부호화 방법을 제안해 줄 수도 있다. 펄

스시퀀스 분야는 현재까지 인공지능기술을 적용한 연구가 상대적으로 부족한 편이지만, 앞으로 

새로운 영상기법 및 보다 효율적인 부호화 방법 등을 제시해 줄 수 있는 높은 잠재성을 가지고 있

다. 또한, MR fingerprinting (46, 47)과 같이 최근에 소개된 인체 내부 물성에 대한 정량적인 영

상기법도 인공지능기술을 적용하여 임상적 유용성을 높일 수 있을 것으로 기대된다(48, 49). 

MRI는 동일한 인체 내부의 물성을 강조하는 영상이라고 하더라도 장비의 종류, 프로토콜의 각종 

변수들, 가속화의 정도 및 복원에 활용한 신호처리방법, 영상획득과정에서의 피험자 내부 및 외부 

환경 등의 영향이 매우 복잡하고 다양한 방식으로 반영된다. 따라서, MRI 영상을 통한 범주 분류, 

영역분할, 객체검출 등의 인공지능 기반의 분석모델의 개발에 있어 범용성을 높이는 것이 상대적으

로 어려운 편이다. 이와 관련하여 장비 및 프로토콜로 인한 영상차이를 줄여줄 수 있는 변환(50-52), 

영상획득과정에서의 방해요인 및 왜곡정도의 자동화된 평가(53-55) 등에 있어서도 인공지능기술이 

활발하게 적용되고 있다. Fig. 2는 서로 다른 제조회사 장비로부터 얻은 같은 사람의 MRI 영상의 신

호분포를 인공지능기반의 후처리과정을 통해서 harmonization을 진행한 결과를 보여준다.
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MRI 영상획득과 관련 인공지능 모델의 개발 및 활용

MRI 영상의 획득과 관련해서 적용되고 있는 대부분의 인공지능기반의 모델들은 입력에 대한 

비선형적인 출력특성을 가지고 있기 때문에 안정성에 대한 주의가 필요할 수 있다. 인공지능기반

Fig. 2. Artificial intelligence-based harmonization of MR images obtained from different vendors.
A, B. After applying the harmonization with reference to the Siemens image, it can be seen that the differ-
ences seen in the line profiles from different scanners of the same subject are mitigated. 

A

B
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의 영상재구성이 잘못된 동작을 하여 얻어진 결과는 영상품질이 전반적으로 저하가 되어 판독자

가 이를 쉽게 인지할 수 있는 경우도 있는 반면에, 잘못된 동작의 결과가 판독자가 인지가 어려운 

경우도 종종 있을 수 있다. 딥러닝 기반의 영상 분류 또는 생성 모델들은 미세한 규모의 적대적인 

공격에도 취약한 반응을 보일 수 있음이 알려져 있다(56, 57). FastMRI challenge의 테스트 과정

에서도 이러한 사례들이 다수의 참가팀들의 결과로부터 확인될 수 있었다(32, 58). 인공지능을 통

해 재구성된 영상에는 실제로 존재하지 않는 구조물이 생성이 될 수 있는데, 이를 재구성 영상에

서의 환각(hallucination)이라고 얘기하며 특히 주의가 필요하다(58). 기존의 병렬영상기법의 경

우에는 과도한 가속화로 인해 존재하는 인공물을 관찰자가 배경지식을 통해 비교적 쉽게 인지할 

수 있는 반면에, 인공지능을 통해 생성된 인공물은 실제 구조물과 구분이 어려울 수도 있어 개발

과정에서 물리적인 법칙 및 실제로 획득한 데이터로부터 얻어질 수 있는 정보들을 최대한 반영할 

수 있게 하는 것이 중요하다. 인공지능모델을 통한 재구성 결과의 불확실성의 정도를 추정하여 함

께 제시해 주는 것도 도움이 될 수 있을 것이다(59).

MRI는 다른 영상재구성 분야에 비해 큰 규모의 데이터를 수집하는 것이 상대적으로 어려운 편

이다. 재구성이 완료된 다이콤영상의 경우 상대적으로 큰 규모의 데이터들이 인공지능모델의 연

구 및 개발을 위해 구축이 되고 있는 편이지만, 영상재구성과정에서 핵심이 될 수 있는 낮은 단계

의 소스데이터는 큰 규모로 구축된 공개데이터는 아직은 부족한 편이다. 최근의 MRI 장비들은 수

십 채널 이상의 수신코일을 통해 생체신호를 기록하여 신호획득단계에서 발생하는 소스데이터는 

용량이 매우 커서 별도의 보관이 현실적으로 어려우며 판독을 위한 영상을 만든 후에 폐기되는 것

이 일반적이다. 최근에는 fastMRI challenge 등을 통해 소위 케이공간(k-space) 데이터로 불리우

는 MRI의 소스데이터가 지금까지 소개된 데이터들 중에서는 가장 큰 규모로 공개되어 이를 바탕

으로 한 연구개발에 도움을 주고 있으나(60), 아직은 무릎과 신경 영상의 일부 프로토콜에 대해서

만 제한적으로 공개되고 있는 상황이다. 최근에는 대규모의 학습용 데이터를 활용하지 않고, 적용

을 위한 데이터로부터 직접 복원영상의 품질을 개선할 수 있는 인공지능기반의 방법들도 소개되

어 제한된 규모의 데이터를 통한 학습의 어려움 및 이로 인한 과적합 등의 문제를 피할 수 있는 방

법으로 관심을 받고 있다(61-64). 

압축센싱기법이 MRI 영상재구성 분야에 소개된 후 실질적인 활용이 이루어지기까지에 걸린 시

간과 비교하였을 때, 인공지능기반의 영상재구성기법은 상대적으로 빠른 속도로 상용화가 진행되

고 있다. 현재 인공지능기반의 영상재구성방법은 주요 MRI 제조회사들을 중심으로 각 제조사의 

프로토콜에서 활용할 수 있는 방식으로 빠르게 개발되어 제품화가 진행되고 있다. 또한, 사용하는 

MRI의 제조사에 관계없이 기존 장비에서 추가적인 가속화를 통해 저품질로 복원된 다이콤 영상

데이터를 입력으로 하여 인공지능기반의 고품질의 영상으로 재구성해 줄 수 있는 제품들도 활용

을 위한 허가를 받고 시장에 소개되고 있다. 이러한 제품들의 개발단계에서는 주로 peak signal-

to-noise ratio (PSNR)나 structural similarity index measure (SSIM)과 같은 영상데이터로부터 

직접적으로 계산되는 정량적인 지표들을 기반으로 인공지능모델의 성능이 평가되고 있으나(32), 

이는 판독에서의 유용성을 평가하는 직접적인 지표라고 할 수 없어 한계가 있다. 따라서, 인공지

능기반의 영상재구성모델의 성능을 적절하게 평가하기 위해서는 진단에서의 가치를 확인할 수 
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있는 보다 직접적인 지표들이 함께 고려될 필요가 있다.

결론

MRI의 영상을 얻는 단계에서 인공지능은 펄스시퀀스의 디자인, 영상획득의 가속화, 영상의 합

성, 영상의 표준화 및 품질평가 등의 분야에서 매우 활발하게 연구 및 개발이 진행되고 있으며, 이

를 통해 영상획득에 들이는 시간 대비 판독에 사용하게 되는 영상의 품질을 향상시켜 MRI 검사의 

비용을 감소시키는 데에 기여할 것으로 기대된다. 인공지능기반의 모델의 개발 및 활용에 있어 범

용성, 안정성, 불확실성 등에 주의가 필요하지만, 기존의 의학물리 기반의 방법들과 함께 적용되

었을 때에 해당 분야의 발전을 가속시킬 수 있는 잠재력이 크다고 보여진다. 이를 위해서는 임상

현장과의 적극적인 소통을 통한 개발이 중요하며, 영상획득과정의 연구개발에 활용할 수 있는 다

양성을 갖춘 대규모의 소스데이터의 구축이 필요하다. 
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MRI 신호획득과 영상재구성에서의 인공지능 적용

강정화 · 남윤호*

최근 인공지능기술은 자기공명영상(이하 MRI)의 폭넓은 분야에서 임상적 활용가치를 보여

주고 있다. 특히, MRI에서 영상획득과정의 효율성 및 복원된 영상의 품질을 향상시키기 위

한 목적으로 인공지능모델의 개발이 활발하다. 임상에서 활용되는 다양한 MRI 프로토콜에

서 인공지능은 병렬영상기법과 같은 기존 가속화 방법 대비 추가적인 영상획득시간을 가능

하게 해줄 수 것으로 기대된다. 또한, 펄스시퀀스 디자인, 영상의 인공물 감소, 자동화된 품질

평가와 같은 영역에서도 인공지능모델은 도움을 줄 수 있는 연구 결과들이 소개되고 있다. 

또한, 영상분석 과정에서 중요한 장비 및 프로토콜의 영향을 줄여줄 수 있는 방법으로도 인 

공지능 기반의 접근이 이루어지고 있다. 본 종설에서는 MRI 영상의 획득 과정에서 최근 인

공지능기술들이 적용되고 있는 분야 및 해당 분야에서의 인공지능기술의 개발 및 적용과 관

련된 현안들을 소개하고자 한다. 
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