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ABSTRACT

This study aims to evaluate the usefulness of Deep Learning Image Reconstruction (TrueFidelity, TF), the 

image quality of existing Filtered Back Projection (FBP) and Adaptive Statistical Iterative Reconstruction-Veo 

(ASIR-V) were compared. Noise, CNR, and SSIM were measured by obtaining images with doses fixed at 17.29 

mGy and altered to 10.37 mGy, 12.10 mGy, 13.83 mGy, and 15.56 mGy in reconstruction techniques of FBP, 

ASIR-V 50%, and TF-H. TF-H has superior image quality compared to FBP and ASIR-V when the reconstruction 

technique change is given at 17.29 mGy. When dose changes were made, Noise, CNR, and SSIM were 

significantly different when comparing 10.37 mGy TF-H and FBP (p<0.05), and no significant difference when 

comparing 10.37 mGy TF-H and ASIR-V 50% (p>0.05). TF-H has a dose-reduction effect of 30%, as the highest 

dose of 15.56 mGy ASIR-V has the same image quality as the lowest dose of 10.37 mGy TF-H. Thus, Deep 

Learning Reconstruction techniques (TF) were able to reduce dose compared to Iterative Reconstruction 

techniques (ASIR-V) and Filtered Back Projection (FBP). Therefore, it is considered to reduce the exposure dose 

of patients.
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Ⅰ. INTRODUCTION

컴퓨터단층영상(Computed Tomography, CT)장치

에서 우수한 영상을 획득하기 위해 선량을 증가시

키게 되었고 이는 환자 피폭선량의 증가로 이어지

게 되었다. 임상에서는 진단참조준위를 설정하여 

환자피폭선량을 감소시키고자 많은 노력을 하고 

있다. 하지만 선량을 감소시키면 환자 피폭선량은 

감소하겠지만, 화질이 저하되어 진단적 가치를 잃

게 된다. 특히, 영상 재구성 기법 중 필터보정역투

영법(Filtered Back Projection, FBP)은 저 선량으로 

영상을 획득하는 경우 노이즈(Noise)가 증가하여 

화질이 저하되는 단점을 갖고 있다. 최근 들어 저 

선량에서도 화질 저하를 최소화할 수 있는 재구성 

기법들이 개발되어 사용되고 있다. 다중채널컴퓨터

단층영상장치(Multi Detector Computed Tomography, 

MDCT)의 반복적 재구성(Iterative Reconstruction, 

IR)은 화질 저하 없이 선량을 감소시킬 수 있는 방

법으로 사용되고 있으며[1-3], 그 외에도 여러 CT 제조 

회사에서 하이브리드 반복적 재구성(Hybrid Iterative 

Reconstruction, Hybrid IR), 모델 기반 반복적 재구성

(Model-Based Iterative Reconstruction, MBIR) 등 반복

적 재구성 기법을 이용하여 영상을 획득하고 있다[4]. 

IR기법은 선량을 감소시키는 면에서는 FBP 기법에 

비해 만족스러울 수 있지만, 재구성된 영상의 모델

링의 복잡한 모델링 단계를 지나면서 기존의 우수

한 FBP 영상과는 느낌이 다른 인위적으로 그려

진 듯한 영상으로 나타나게 된다. 결국 IR기법은 

선량감소에 따른 알고리즘의 적용이 지나치면 진
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단적 가치의 신뢰성이 저하될 수 있다는 단점이 있다.

최근, 인공지능을 활용한 딥러닝 기술의 효과성

이 입증되면서[5] 의료영역에서도 영상획득 시 딥러

닝 기술을 이용한 재구성 기법의 중요성이 대두되

고 있다[6,7]. 임상 현장에서도 선량 감소와 화질 개

선을 동시에 할 수 있는 인공신경망(Central Neural 

Network, CNN)을 이용한 딥러닝 반복적 재구성법

(Deep Learning Image Reconstruction, DLIR)이 사용

되고 있다. 딥러닝 반복적 재구성 기법은 고선량을 

조사한 고화질의 필터보정역투영법 영상을 기반으

로 학습과 훈련을 반복하여 기존 대비 더 적은 선

량에서도 고화질의 영상을 재구성할 수 있게 한다. 

DLIR기법은 우수한 화질과 선량 감소 그리고 빠른 

재구성 속도에서 IR의 단점을 해결하는데 적합하

다고 판단된다.

본 연구에서는 MDCT에서 필터보정역투영법, 모

델기반 반복적 재구성법인 적응형 통계적 반복적 

재구성법(Adaptive Statistical Iterative Reconstruction- 

Veo, ASIR-V)과 딥러닝 반복적 재구성법

(TrueFidelity, TF)의 선량 변화에 따른 화질 평가를 

통해 딥러닝 반복적 재구성법의 유용성을 알아보

고자 하였다.

Ⅱ. MATERIAL AND METHODS

1. 실험 장치 및 팬텀

MDCT 장치는 Revolution CT ES(GE Healthcare, 

USA)를 사용하였다. 실험 전 장치는 공기 보정(Air 

Calibration)을 시행하였다. 

팬텀(Phantom)은 화질을 평가하기 위해 CT ACR 

464 Phantom (American College of Radiology, Sun 

Nuclear)을 사용하였다. ACR 팬텀은 지름 20 cm, 

길이 16 cm, 무게 5.3 kg으로 4개의 모듈로 이루어

져 있다. 모듈 1은 CT Number와 Slice thickness, 모

듈 2는 대조도 분해능, 모듈 3은 CT Number의 균

일성과 노이즈, 모듈 4는 공간해상도를 측정할 수 

있다. 화질 평가를 위해 MicroDicom DICOM 

Viewer 2022.2가 사용되었다.

2. 화질 측정 방법

2.1. 검사 조건

관전압은 120 kVp로 고정한 후 먼저 선량을 

17.29 mGy (250 mAs)로 고정시켜 시행하였고, 다음

으로 선량을 10.37 mGy (150 mAs), 12.10 mGy (175 

mAs), 13.83 mGy (200 mAs), 15.56 mGy (225 mAs)로 

변화시키며 시행하였다. 선량 측정은 CT 장치에서 

제시하고 있는 용적 CT 선량지수(Volume CT Dose 

Index, CTDIvol)를 이용하였다. Scan type은 Helical, 

Slice thickness는 5 mm, Algorithm은 Standard, SFOV

는 Large, DFOV는 250 mm, Rotation time (sec)은 1, 

Pitch는 0.984 : 1을 적용하였다.

2.2. 화질 측정

재구성 기법은 퓨리에 변환을 기반으로 하는 분

석학적 재구성 기법인 FBP, 픽셀의 예측값과 이상

값을 비교하여 재구성하는 ASIR-V, 딥러닝을 통해 

저선량 영상과 실측 영상의 차이를 줄이는 재구성 

기법인 TF를 이용하였다. ASIR-V는 FBP와 ASIR 

영상의 혼합에 따라 강도가 10%~100%로 나누어지

고, TF는 노이즈 감소량에 따라 강도가 TF-L 

(Low), TF-M (Medium), TF-H (High)로 나누어진다. 

본 연구에서는 ASIR-V 50%, TF-H를 적용하였다. 

노이즈, 대조도대잡음비, 구조성유사성지수를 측정

하였으며 각각의 측정 방법은 다음과 같다. 

1) 노이즈(Noise)

Fig. 1과 같이 팬텀의 모듈 3에서 관심 영역

(Region Of Interest, ROI)을 중앙부에 200 ± 1 mm2 

크기로 설정하고 CT Number 값의 평균(Mean)과 표

준편차(Standard Deviation, SD)를 측정하였다.

2) 대조도대잡음비(Contrast to Noise Ratio, CNR)

Fig. 2와 같이 팬텀의 모듈 2 영상에서 12시 방향 

cylinder와 주변부에 관심 영역을 200 ± 1 mm2 크기

로 설정한 후, 12시 방향 관심 영역의 CT Number 

값 평균과 주변부 관심영역의 CT Number 값 평균, 

표준편차를 측정하였다. 측정된 값은 Eq. (1)를 이

용하여 대조도대잡음비를 산출하였다. 
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Fig. 1. Noise ROI in Module 3 of ACR Phantom.

Fig. 2. CNR ROI in Module 2 of ACR Phantom.




 
× (1)

3) 구조적 유사성 지수(SSIM)

모듈 3에서 원본 영상에 대한 구조적 유사성 지수

(Structural Similarity Index, SSIM)를 측정하고자 ICY 

2.4.2.0 프로그램을 사용하였다. 기준 영상은 250 

mAs, FBP로 설정하였으며 수식은 Eq. (2)와 같다.

 


 


 






(2)

  : Average of x,y


 

  : Variance of x,y




 : Covariance of x,y

  : Stabilize parameters

2.3. 통계 분석

노이즈와 CNR, SSIM을 비교하기 위해 SPSS 

Statistics 28.0을 사용하였다. 노이즈와 대조도대잡

음비, SSIM에서 일원배치분산분석과 Wilcoxon 

signed rank test를 이용하여 검증하였다. 통계에 사

용된 신뢰구간은 95%이며. p-value가 0.05 미만일 

때 통계학적으로 유의한 차이가 있다고 보았다.

Ⅲ. RESULT

FBP, ASIR-V 50%, TF-H 재구성 기법의 노이즈

와 대조도대잡음비, SSIM을 평가한 결과는 다음과 

같다.

1. 선량 고정에서 화질평가

17.29 mGy에서 각각의 재구성 기법의 화질평가 

결과는 Table 1과 같다. 

1.1 노이즈(Noise)

FBP 5.63 ± 0.24 HU (Hounsfield Unit), ASIR-V 

50%는 3.74 ± 0.07 HU, TF-H 3.76 ± 0.13 HU이며 

Fig. 3과 같다. FBP와 TF-H는 유의한 차이가 있다

(p<0.05). ASIR-V 50 %와 TF-H는 유의한 차이가 없

으며(p>0.05), Fig. 4와 같다.

(a) (b)

(c)

Fig. 3. Noise measured at 17.29 mGy (a) FBP is 
measured at 5.63 HU, (b) ASIR-V 50% is measured 

at 3.74 HU, (c) TF-H is measured at 3.76 HU.
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1.2. 대조도대잡음비(CNR)

FBP 0.5 ± 0.09%, ASIR-V 50%는 0.79 ± 0.1%, 

TF-H 0.78 ± 0.02%이다. FBP와 TF-H는 유의한 차

이가 있다(p<0.05). ASIR-V 50%와 TF-H는 유의한 

차이가 없으며(p>0.05), Fig. 6과 같다.

1.3. 구조적 유사성 지수(SSIM)

FBP에서 1, ASIR-V 50%에서 0.98, TF-H에서 0.86 ± 

0.08이다. FBP와 TF-H, ASIR-V 50%와 TF-H 비교 시 

유의한 차이가 있으며(p<0.05), Fig. 6와 같다. 

결과적으로 동일 선량에서 노이즈와 CNR, SSIM

을 FBP, ASIR-V와 TF-H의 재구성 기법에 따라 비

교한 결과 TF-H가 우수한 화질을 나타내었다.

Fig. 4. Noise of FBP, ASIR-V 50%, TF. Differed 
significantly between FBP and TF(p<0.05). 

No significant difference between ASIR-V 50% and 
TF(p>0.05).

Fig. 5. CNR of FBP, ASIR-V 50 %, TF. Differed 
significantly between FBP(p<0.05) and TF, 

No significant difference between ASIR-V 50 % and 
TF(p>0.05).

Fig. 6. SSIM of FBP, ASIR-V, TF. Differed 
significantly between FBP and TF, ASIR-V 50% 

and TF(p<0.05).

Table 1. Noise, CNR, SSIM measured by ACR Phantom from different reconstruction techniques in 17.29 mGy

Values FBP ASIR-V 50% TF-H p-value
p-value

FBP vs. TF-H ASIR-V vs. TF-H

Noise (HU) 5.63 ± 0.24 3.74 ± 0.07 3.76 ± 0.13

p < 0.05 p < 0.05

p >0.05

CNR (%) 0.5 ± 0.09 0.79 ± 0.1 0.78 ± 0.02 p > 0.05

SSIM 1 0.98 0.86 ± 0.08 p < 0.05

2. 선량 변화에서 화질평가

선량이 10.37 mGy, 12.10 mGy, 13.83 mGy, 15,56 

mGy로 변화 시 각각의 재구성 기법에　대한 선량변

화에 따른 화질 평가 결과는 Table 2와 같다. 

2.1. 노이즈(Noise)

10.37 mGy에서 FBP 7.42 ± 0.45 HU, ASIR-V 50 

% 4.82 ± 0.39 HU, TF-H 4.13 ± 0.26 HU이다. 12.10 

mGy에서 FBP 6.98 ± 0.30 HU, ASIR-V 50% 4.70 ± 

0.21 HU, TF-H 4.30 ± 0.18 HU이다. 13.83 mGy에서 
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FBP 6.18 ± 0.13 HU, ASIR-V 50% 4.27 ± 0.24 HU, 

TF-H 3.98 ± 0.19 HU이다. 15.56 mGy에서 FBP 5.97 

± 0.12 HU, ASIR-V 50% 3.96 ± 0.09 HU, TF-H 3.83 

± 0.05 HU이다. 10.37 mGy TF-H와 선량을 10.37 

mGy, 12.10 mGy, 13.83 mGy, 15.56 mGy로 변화시

킨 FBP는 유의한 차이가 있다(p<0.05). 10.37 mGy 

TF-H와 선량을 10.37 mGy, 12.10 mGy, 13.83 mGy, 

15.56 mGy로 변화시킨 ASIR-V 50%는 유의한 차이

가 없으며(p>0.05), Fig. 7, Fig. 8과 같다. 결과적으

로 10.37 mGy의 TF-H 의 노이즈가 15.56 mGy의 

FBP의 노이즈 보다 낮게 나타났다. 그리고 ASIR-V 

50%와는 유사하게 나타났다.

Table 2. Image Noise(SD), CNR, SSIM measured by ACR Phantom from different reconstruction techniques and doses

Values
CTDIvol
(mGy)

FBP ASIR-V 50% TF-H p-value

p-value

FBP vs. 
10.37 mGy TF-H

ASIR-V vs. 
10.37 mGy TF-H

Noise (HU)

10.37 7.42 ± 0.45 4.82 ± 0.39 4.13 ± 0.26

p < 0.05 p < 0.05 p > 0.05
12.10 6.98 ± 0.30 4.70 ± 0.21 4.30 ± 0.18

13.83 6.18 ± 0.13 4.27 ± 0.24 3.98 ± 0.19

15.56 5.97 ± 0.12 3.96 ± 0.09 3.83 ± 0.05

CNR (%)

10.37 0.39 ± 0.07 0.58 ± 0.10 0.67 ± 0.09

p < 0.05 p < 0.05 p > 0.05
12.10 0.44 ± 0.05 0.64 ± 0.08 0.71 ± 0.07

13.83 0.42 ± 0.04 0.64 ± 0.09 0.7 ± 0.05

15.56 0.46 ± 0.12 0.71 ± 0.04 0.73 ± 0.07

SSIM

10.37 0.7 ± 0.01 0.77 ± 0.01 0.79 ± 0.01

p < 0.05 p < 0.05 p > 0.05
12.10 0.73 ± 0.01 0.78 ± 0.01 0.8 ± 0.01

13.83 0.74 ± 0.01 0.79 0.8

15.56 0.74 0.79 0.8 ± 0.01

(a) (b) 

(c) 
Fig. 7. Noise with similar to 10 mGy TF-H for each 

reconstruction (a) 15.56 mGy FBP is measured at 5.97 
HU, (b) 13.83 mGy ASIR-V 50% is measured at 4.27 

HU, (c) 10.37 mGy TF-H is measured at 4.13 HU.

Fig. 8. Noise of dose and FBP, ASIR-V 50%, TF-H. 
10.37 mGy TF-H is 4.13±0.26 HU, 15.56 mGy FBP is 
5.97±0.12 HU, 15.56 mGy ASIR-V 50% is 3.96±0.09 
HU, Differed significantly between 12.10 mGy, 13.83 
mGy, 15.56 mGy FBP and 10.37 mGy TF-H(p<0.05). 

2.2 대조도대잡음비(CNR)

10.37 mGy에서 FBP 0.39 ± 0.07%, ASIR-V 50% 

0.58 ± 0.10%, TF-H 0.67 ± 0.09%이다. 12.10 mGy에
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서 FBP 0.44 ± 0.05%, ASIR-V 50% 0.64 ± 0.08%, 

TF-H 0.71 ± 0.07%이다. 13.83 mGy에서 FBP 0.42 ± 

0.04%, ASIR-V 50% 0.64 ± 0.09%, TF-H 0.7 ± 

0.05%이다. 15.56 mGy에서 FBP 0.46 ± 0.12%, 

ASIR-V 50% 0.71 ± 0.04%, TF-H 0.73 ± 0.07%이다. 

10.37 mGy TF-H와 선량을 10.37 mGy, 12.10 mGy, 

13.83 mGy, 15.56 mGy로 변화시킨 FBP는 유의한 

차이가 있다(p<0.05). 10.37 mGy TF-H와 선량을 

10.37 mGy, 12.10 mGy, 13.83 mGy, 15.56 mGy로 

변화시킨 ASIR-V 50%는 유의한 차이가 없으며

(p>0.05), Fig. 9와 같다. 결과적으로 10.37 mGy의 

TF-H의 대조도대잡음비가 15.56 mGy의 FBP의 대

조도대잡음비 보다 높게 나타났다. 그리고 ASIR-V 

50%는 유사하게 나타났다.

Fig. 9. CNR of dose and FBP, ASIR-V 50% , TF-H. 
10.37 mGy TF-H is 0.67±0.09%, 15.56 mGy FBP is 
0.46±0.12%, 15.56 mGy ASIR-V 50% is 0.71±0.04%. 
Differed significantly between 12.10 mGy, 13.83 mGy, 

15.56 mGy FBP and 10.37 mGy TF-H(p<0.05). 

2.3. 구조적 유사성 지수(SSIM)

10.37 mGy에서 FBP 0.7 ± 0.01, ASIR-V 50% 0.77 

± 0.01, TF-H 0.79 ± 0.01이다. 12.10 mGy에서 FBP 

0.73 ± 0.01, ASIR-V 50% 0.78 ± 0.01, TF-H 0.8 ± 

0.01이다. 13.83 mGy에서 FBP 0.74 ± 0.01, ASIR-V 

50% 0.79, TF-H 0.8이다. 15.56 mGy에서 FBP 0.74, 

ASIR-V 50% 0.79, TF-H 0.8 ± 0.01이다.10.37 mGy 

TF-H와 선량을 10.37 mGy, 12.10 mGy, 13.83 mGy, 

15.56 mGy로 변화시킨 FBP는 유의한 차이가 있다

(p<0.05). 10.37 mGy TF-H와 선량을 10.37 mGy, 

12.10 mGy, 13.83 mGy, 15.56 mGy로 변화시킨 

ASIR-V 50%는 유의한 차이가 없으며(p>0.05), Fig. 

10과 같다.

Fig. 10. SSIM of dose and FBP, ASIR-V, TF. 10.37 mGy 
TF-H is 0.79±0.01. 15.56 mGy FBP is 0.74, 15.56 mGy 

ASIR-V 50% is 0.79. Differed significantly between 12.10 mGy, 
13.83 mGy, 15.56 mGy FBP and 10.37 mGy TF-H(p<0.05).

결과적으로 10.37 mGy의 TF-H의 구조적 유사성 

지수가 15.56 mGy의 FBP의 구조적 유사성 지수보

다 높게 나타났다. 그리고 ASIR-V 50%는 유사하게 

나타났다.

Ⅳ. DISCUSSION

본 연구에서는 화질과 선량을 측정해 딥러닝 재

구성 기법의 유용성을 평가하고자 하였다. 모든 재

구성 기법에서 노이즈, 대조도대잡음비, SSIM은 선

량이 증가함에 따라 우수한 결과가 나타났다. 그러

나 TF-H의 SSIM은 다른 값보다 낮게 나왔는데, 이

는 SSIM의 기준 영상을 17.29 mGy를 적용한 FBP

로 선택했기 때문이다. FBP는 선량이 증가함에 따

라 화질이 비례하여 검출된다[8]. 따라서 SSIM은 영

상 간의 유사도만 나타내기에 TF-H가 다른 재구성 

기법보다 낮은 값이 나왔음에도 불구하고 노이즈

와 대조도대잡음비의 결과를 참고하여 TF-H가 가

장 우수한 재구성 기법이라고 판단하였다. 

15.56 mGy FBP는 12.10 mGy TF-H와 노이즈, 대

조도대잡음비를 비교한 결과 TF-H가 저선량임에도 

불구하고 화질이 우수하였다. 따라서 FBP는 선량

을 감소시켜 TF-H와 비교해도 항상 TF-H가 우수한 

결과가 나올 것이므로 15.56 mGy만을 사용하였다. 

본 연구에서는 MDCT 영상에서 선량이 높아짐에 

따라 FBP, ASIR-V, TF-H를 적용하였을 때 노이즈

는 낮아지고 CNR, SSIM은 높아지는 결과가 나왔
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다. FBP와 TF-H, ASIR-V 50%와 TF-H를 비교했을

때 TF-H는 선량 감소 시 화질이 우수하게 나타났

다. H. Cynthia 등 연구에서는 FBP에서 25% 선량 

감소 시 화질이 저하되고 ASIR에서 50% 선량 감소 

시 화질이 저하되었다[9]. 본 연구에서는 FBP는 선

량을 30%까지 높여도 TF-H보다 화질이 저하되고, 

ASIR-V 50%에서는 30% 선량 감소 시 TF-H와 화

질에 유의한 차이가 없었다. 따라서 TF-H를 사용하

면 선량 저감 효과가 있을 것이다. 이지은 등에 의

한 연구에서는 정성적으로 평가하여 TF를 사용한 

영상이 FBP를 사용한 영상에 비해 피폭선량이 65.5 

~ 68.1% 감소하였고[10], Corey T. Jensen 등에 의한 

논문에서는 TF-H는 ASIR-V 30%에 비해 노이즈가 

47% 감소하였고, CNR은 73.4% 증가하였다. 따라

서 ASIR-V보다 TF로 재구성했을 때의 화질이 더 

좋음을 확인할 수 있었다[11]. Joel Greffier 등의 CT

에서 Deep Learning Image Reconstruction Algorithm

의 화질과 선량 감소에서는 TF-H와 ASIR-V가 같은 

Detectability Index를 가질 때 TF-H의 CTDIvol이 더 

낮다는 결과가 나왔고, 선량은 56% 감소하였다[12]. 

그러나 TF-L와 ASIR-V 50%는 유의한 차이가 없었

기에 항상 TF가 ASIR보다 우수한 것은 아니다[13,14].

본 연구에는 몇 가지 제한점이 있다. 첫 번째로 

팬텀 연구만을 진행하여 환자 대상 연구와의 상관

관계를 확인하지 못했다. 하지만 선행 연구에 따르

면 팬텀 실험 임상 연구에서 모두 TF의 유용성이 

입증되었다[1,3,15,16]. 이러한 결과를 통해 본 연구의 

팬텀 실험도 임상에 적용할 수 있을 것으로 사료된

다. 두 번째로 정성적 평가가 진행되지 않았다. 정

량적 평가가 이루어진 본 연구에서는 TF-H가 가장 

화질이 좋다는 결과가 나왔지만, 정성적 평가가 이

루어진 연구에 의하면 TF-M이 TF-H보다 화질이 좋

다고 보고된다. 이는 TF 강도가 증가함에 따라 

“Over smoothing”이라고 불리는 DLIR의 급격한 노

이즈 감소는 플라스틱 영상 질감을 초래하기 때문

이다. 그 결과 전반적인 영상 품질이 저하된다[10,12].

또한 정량적 평가와 정성적 평가가 모두 이루어진 

연구에서 항상 TF-H가 우수한 것은 아니기 때문에 임

상에 맞는 적절한 선택이 필요하다고 보고한다[11,17,18].

마지막으로 본 실험 장치에서의 TF-H 재구성 기

법은 Standard 알고리즘 이외에는 Edge, Soft 등의 

다른 영상처리 알고리즘을 지원하지 않기에 다양

한 영상처리 알고리즘을 적용하여 실험을 진행하

지는 못했다. TF-H에 Soft 알고리즘을 적용할 수 있

다면 더 적은 선량으로 화질을 유지할 수 있을 것

으로 사료된다. 따라서 다양한 알고리즘을 적용한 

TF-H, FBP, ASIR-V의 재구성 기법을 비교한다면 

더욱 유용할 것이라고 생각한다.

Ⅴ. CONCLUSION

본 연구에서는 ACR 팬텀을 이용하여 최근 도입

된 딥러닝 재구성 기법(TF)의 선량 감소 효과를 평

가하기 위해 기존의 필터보정역투영법(FBP), 적응

형 통계적 재구성 기법(ASIR-V)을 선량을 변화시

키며 화질을 비교 평가하였다. 17.29 mGy를 100%

로 하여 10%, 20%, 30%, 40%까지 선량을 감소시켜 

노이즈를 평가한 결과 FBP기법에서 40%의 선량 

감소와 ASIR-V 50%기법에서 10%의 선량 감소에

도 화질이 유지되었다. 따라서 기존의 재구성 기법

에 비해 딥러닝 재구성 기법인 TF-H를 이용한다면 

저선량으로도 화질이 저하되지 않는 영상을 구현

할 것으로 기대된다.
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MDCT에서 선량 변화에 따른 딥러닝 재구성 기법의 유용성 연구
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요  약

MDCT의 딥러닝 재구성 기법(TrueFidelity, TF)의 유용성을 평가하고자 기존의 필터보정역투영법(Filtered 

back projection, FBP)과 적응형 통계적 재구성 기법(Adaptive Statistical Iterative Reconstruction-Veo, ASIR-V)

의 화질을 비교 평가하였다. FBP, ASIR-V 50%, TF-H의 재구성 기법에서 선량을 17.29 mGy로 고정한 것과 

10.37 mGy, 12.10 mGy, 13.83 mGy, 15.56 mGy로 변화시킨 영상을 획득하여 노이즈, CNR, SSIM을 측정하

였다. 17.29 mGy에서 재구성 기법 변화를 주었을 때 TF-H가 FBP, ASIR-V에 비해 화질이 우수하다. 선량에 

변화를 주었을 때 10.37 mGy TF-H와 FBP 비교 시 노이즈, CNR, SSIM은 유의한 차이가 있고(p<0.05), 10.37 

mGy TF-H와 ASIR-V 50% 비교 시 유의한 차이가 없다(p>0.05). 선량이 가장 높은 15.56 mGy ASIR-V 50%

와 선량이 가장 낮은 10.37 mGy TF-H 화질이 동일하므로 TF-H는 30%의 선량 감소 효과가 있다. 따라서 

딥러닝 재구성 기법(TF)은 반복적 재구성 기법(ASIR-V)과 필터보정역투영법(FBP)보다 선량을 감소시킬 수 

있었다. 이로 인해 환자의 피폭선량을 감소시킬 것으로 사료된다.

중심단어: 필터보정역투영법, 적응형 통계적 재구성 기법, 딥러닝 재구성 기법
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