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ABSTRACT

Pediatric Computed Tomography (CT) examinations can often result in exam failures or the need for frequent 

retests due to the difficulty of cooperation from young patients. Deep Learning Image Reconstruction (DLIR) 

methods offer the potential to obtain diagnostically valuable images while reducing the retest rate in CT 

examinations of pediatric patients with high radiation sensitivity. In this study, we investigated the possibility of 

applying DLIR to reduce artifacts caused by respiration or motion and obtain clinically useful images in pediatric 

chest CT examinations. Retrospective analysis was conducted on chest CT examination data of 43 children under the 

age of 7 from P Hospital in Gyeongsangnam-do. The images reconstructed using Filtered Back Projection (FBP), 

Adaptive Statistical Iterative Reconstruction (ASIR-50), and the deep learning algorithm TrueFidelity-Middle (TF-M) 

were compared. Regions of interest (ROI) were drawn on the right ascending aorta (AA) and back muscle (BM) 

in contrast-enhanced chest images, and noise (standard deviation, SD) was measured using Hounsfield units (HU) 

in each image. Statistical analysis was performed using SPSS (ver. 22.0), analyzing the mean values of the three 

measurements with one-way analysis of variance (ANOVA). The results showed that the SD values for AA were 

FBP=25.65±3.75, ASIR-50=19.08±3.93, and TF-M=17.05±4.45 (F=66.72, p=0.00), while the SD values for BM 

were FBP=26.64±3.81, ASIR-50=19.19±3.37, and TF-M=19.87±4.25 (F=49.54, p=0.00). Post-hoc tests revealed 

significant differences among the three groups. DLIR using TF-M demonstrated significantly lower noise values 

compared to conventional reconstruction methods. Therefore, the application of the deep learning algorithm 

TrueFidelity-Middle (TF-M) is expected to be clinically valuable in pediatric chest CT examinations by reducing 

the degradation of image quality caused by respiration or motion.

Keywords: Pediatric Chest Computed Tomography, Deep Learning Image Reconstruction, Filtered Back Projection, 
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Ⅰ. INTRODUCTION

소아 전산화단층촬영(CT; Computed Tomography) 

검사 시 협조가 이루어지지 않을 경우 정확한 이미

지의 획득이 어렵다. 특히, 소아 흉부 CT 검사 시 

호흡 협조가 되지 않거나 움직임에 의한 motion 

artifact가 발생하게 되며, 이러한 이미지 품질의 노

이즈 발생은 재검사로 이어질 수 있다[1]. 따라서 재

검사율을 줄이며 진단을 위한 이미지의 품질을 얻

기 위해 CT 검사 시 매개변수를 최적화하는 것은 

방사선에 민감한 소아 집단에서 매우 중요하다[2].

CT 이미지 재구성 방법 중 필터링된 역투영법

(FBP; Filtered Back Projection)은 역투영법에서 발

생하는 역투영 데이터의 번짐을 제거하기 위해서 

필터를 먼저 처리하는 방법이다. 기존의 역투영법

은 역투영상의 합산 후 필터 처리를하는 반면에, 

FBP는 투영영상에 대해서 필터 처리를 한 다음 역

투영한다. FBP는 처리 속도가 빠르면서도 피사체
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와 근사한 영상을 얻을 수 있어 현재까지 사용되고 

있지만, 선량이 부족한 경우 영상의 노이즈가 심각

하게 증가하고, 줄무늬 인공물(streak artifacts)도 발

생하는 한계가 있다[3]. 

컴퓨터의 발전으로 인해 반복적 재구성 알고리

즘(IR; Iterative Reconstruction) 기법이 널리 사용되

고 있다[4-6]. IR 기법은 노이즈와 방사선 선량 사이

의 균형을 부분적으로 조정할 수 있는 재구성 방법

이지만 낮은 선량 설정에서 노이즈가 증가하고, IR 

가중치가 높으면 공간 해상도가 손실될 수 있다[7]. 

또한, 정교한 모델 기반의 IR은 재구성 시간이 많

이 소요되어 임상적 유용성이 제한될 수 있다[8]. 

최근 인공 지능 기술의 발전으로 FBP 및 IR 접근 

방식의 한계를 극복하기 위해 딥 러닝 기반의 이미지 

재구성(DLIR; Deep Learning Image Reconstruction) 방

법이 도입되어 임상에서 사용되고 있다[9]. DLIR은 

이미지 노이즈를 감소시키고 공간 해상도를 향상

시키기 위해 컨볼루션 신경망(CNN; Convolutional 

Neural Network)으로 구성된 여러 수학 방정식 계층

을 재구성 과정에 통합한다. CNN은 이미지 처리에

서 공간적 구조와 특징을 잘 고려하여 학습하는 데 

강점을 가지고 있다. 합성곱과 풀링을 통해 이미지

의 지역적 특징을 추출하고, 완전 연결층을 통해 

추출된 특징을 기반으로 판단과 분류를 수행하며, 

이를 통해 고해상도 이미지에서도 효과적으로 특

징을 추출하고 정확한 예측을 할 수 있다[10]. CT 검

사에서도 Deep Learning 엔진을 사용하여 네트워크

의 일반화 가능성을 엄격히 검증한 후 짧은 재구성 

시간에 저선량 프로젝션 데이터에서 고품질 이미

지를 생성할 수 있어 노이즈의 진정한 감쇠를 구별

할 수 있다[11,12]. 이러한 DLIR 기술의 적용으로 소

아 CT에서 진단 영상 품질을 유지하면서 상당한 

선량 감소가 가능해질 것으로 기대된다. 

본 연구에서는 소아 흉부 CT 검사 시 호흡이나 

움직임으로 인한 motion artifact를 줄이기 위해 

DLIR 기법을 적용하여 진단에 우수한 품질을 유지

하는 임상적인 유용성을 알아보았다.

Ⅱ. MATERIAL AND METHODS

1. 연구 대상 선정

2021년 10월부터 2022년 9월까지 경상남도 소재의 

P 병원에서 7세 미만의 소아 43명(남자 24명, 여자 

19명, 평균나이 3.9세, 범위 3개월에서 7세)을 대상으

로 하여 연구를 수행하였다. 연구는 후향적으로 진행

되었으며, 의료 영상 정보시스템(PACS; Picture 

Archiving and Communication System)을 사용하여 

얻은 흉부 CT 검사 데이터를 분석하였다.

2. 장비 및 검사방법

CT 검사는 GE Revolution (GE Healthcare, Chicago, 

Ill) 장비를 사용하여 수행되었고 스캔 범위는 폐 

첨부에서 기저부까지였다. 스캔 매개변수는 다음과 

같다: 튜브 전압 80 kV, 튜브 전류(Smart mA 40–

330 mAs), 피치 1.375:1, Nois Index 26.0 매트릭스 

512 × 512, 검사 슬라이스 두께 2.5 mm 및 이미지 

재구성 시 0.625 mm의 슬라이스 두께로 수행하였

다. 조영제는 요오드화 조영제(optiray 320 mgI/mL, 

visipaque 270 mgI/mL)를 사용하였다. 조영제 주입

량은 환아의 몸무게에 따라 8 kg 미만은 총용량 kg

당 2 cc, 주입속도 0.5 cc/sec로, 8-20 kg은 총용량 

kg 당 1.5 cc, 주입속도 1 cc/sec로, 20 kg 이상은 총

용량 kg당 1.5 cc로 30초간 주입하였다. 또한 흉부

와 복부 CT를 동시에 검사할 경우 Smart Prep 기법

을 사용하였다. 방사선량은 검사 후 장비에서 제공

되는 dose report를 참고하여 CTDIvol (mGy)과 DLP 

(mGy·cm)로 표기하였다. 환자의 일반적인 특성과 

CT 검사 매개변수는 Table 1에 나타내었다.

Table 1. Patients general characteristics and CT exam 
parameters

subject n = 43 (male 24, female 19)

age 3.97 ± 2.23 [3month-7years]

weight 18.01 ± 7.03 [7-36.1]

kV kV Assist (80)

mAs Smart mA [40-330]

pitch 1.375 : 1

matrix 512 × 512

slice thickness 2.5 mm (0.625 mm reconstruction)

CTDIvol (mGy) 1.06 ± 0.53 [0.37-3.21]

DLP (mGy·cm) 25.34 ± 17.13 [7.99-36.1]

Contrast dose (mL) 26.52 ± 12.33 [14-54]

Values are represented as mean ± SD [range].
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3. 재구성 알고리즘 구성 방법 및 노이즈 측정 방법

검사 후 획득된 데이터는 필터링 역 투영 재구성법

(Filtered Back Projection, FBP), 반복적 재구성법

(Adaptive Statistical Iterative Reconstruction, ASIR-50), 

딥러닝 알고리즘인 TrueFidelity-Middle(TF-M) 3가지 

방법으로 재구성하였고, 재구성된 영상은 Fig. 1에 

나타내었다.

(a) Filtered Back Projection, FBP

(b) Adaptive Statistical Iterative Reconstruction, 
ASIR-50

(c) TrueFidelity-Middle, TF-M

Fig. 1. Comparison of FBP, ASIR-50 and TF-M 
imaging.

각각의 조영증강 된 흉부 영상 중 오름대동맥

(ascending aorta, AA)과 등 근육(back muscle, BM)에 

동일한 ROI를 그려 각 영상에서 CT HU(Hounsfield 

Unit)값을 측정하여 노이즈(standard deviation, SD)

를 계산하였다. 이와 같은 측정 방법은 Fig. 2에 나

타내었다.

Fig. 2. ROI measurements on the ascending aorta and 
back muscle.

4. 통계처리

통계처리는 SPSS 소프트웨어(ver. 22.0, IBM, 

Armonk, NY)를 사용하여 분석을 수행했다. 세 그룹 

간 평균 비교를 위해 일원 분산분석(One-way 

ANOVA) 방법을 사용하였으며, 범주형 변수는 개수

로, 연속형 변수는 평균 ± 표준편차로 표시하였다. 

데이터 분포의 정규성을 검사하기 위해 Shapiro-Wilk 

방법을 사용하였으며(AA: p=0.254, BM: p=0.572), 사

후 검정(Post-Hoc analysis, Follow-up test)을 설명하

기 위해 Tukey 보정 계수가 적용되었다. 통계적으

로 유의하다고 간주되는 경우는 p < 0.05로 설정하

였다.

Ⅲ. RESULT

1. FBP, ASIR-50, TF-M의 노이즈 측정값 비교

FBP(a), ASIR-50(b), TF-M(c) 세 그룹 간 노이즈 

크기의 평균값을 비교하기 위해 일원 배치 분산분

석(One-way ANOVA)을 하였다. 그 결과 ascending 

aorta(AA)의 SD 값은 FBP = 25.65 ± 3.75, ASIR-50 

= 19.08 ± 3.93, TF-M = 17.05 ± 4.45(p = 0.00)순으

로 TF-M 이 가장 작게 측정되었고, Tukey 사후분

석 결과 3그룹간 유의미한 차이가 있었다(a>b>c). 
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Back muscle(BM)의 SD 값은 FBP = 26.64 ± 3.81, 

ASIR-50 = 19.19 ± 3.37, TF-M = 19.87 ± 4.25(p = 

0.00)순으로 ASIR-50 이 가장 작게 측정되었고, 

Tukey의 사후분석 결과 ASIR-50과 TF-M은 유의한 

차이가 없는 것으로 간주 되었다(a>b). 측정 결과를 

Table 2에 나타내었다.

Table 2. SD measurements One-way ANOVA test of 
FBP, ASIR-50 and TF-M                   (n=43)

FBP ASIR-50 TF-M F p Tukey

AA 25.65 ± 3.75
a

19.08 ± 3.93
b

17.05 ± 4.45
c

66.72 0.00 a > b > c

BM 26.64 ± 3.81
a

19.19 ± 3.37
b

19.87 ± 4.25
b

49.54 0.00 a > b

SD: standard deviation(image noise value), AA: ascending aorta, 

BM: back muscle, FBP: filtered back projection, 

ASIR-50: adaptive statistical iterative reconstruction-50%, 

TF-M: Truefidelity-Middle(deep learning image reconstruction)

a,b,c: Tukey’s post-hoc test(same letters are not significantly different)

2. ASIR-50, TF-M의 노이즈 감소 효과 분석

노이즈 감소율 계산 결과 AA의 경우 FBP에 비

해 ASIR-50은 약 25.6%, TF-M는 약 33.5% 낮출 수 

있었고 BM의 경우 FBP에 비해 ASIR-50은 약 

27.9%, TF-M은 약 25.4% 낮출 수 있었다. 이때 평

균 SD는 ASIR-50 보다 TF-M이 더 높게 측정되었

다. 노이즈 감소 효과를 Table 3에 나타내었다.

Table 3. Noise reduction effect of ASIR-50, TF-M 
compared to FBP

ASIR-50 TF-M

FBP
Ascending aorta 25.6 % 33.5 %

Back muscle 27.9 % 25.4 %

FBP: filtered back projection, 

ASIR-50: adaptive statistical iterative reconstruction-50%, 

TF-M: Truefidelity-Middle(deep learning image reconstruction)

Ⅳ. DISCUSSION

소아의 흉부 CT 검사에서는 호흡이나 움직임 협

조가 어려울 경우 노이즈 발생으로 인해 이미지 품

질이 저하될 수 있다. 이러한 경우 재검사를 진행

해야 하는데, 이는 방사선 방호의 최적화(ALARA; 

As Low As Reasonably Achievable) 원칙과도 맞지 

않으며 윤리적으로도 문제가 될 수 있다[13]. 따라서 

진정 요법을 사용할 수 있는 경우에는 검사 시 재

검사율을 줄이고 응급상황을 방지할 수 있다[14]. 그

러나 소아의 경우 성인과는 다른 약동학적 특성으

로 인해 부작용인 구토, 무호흡, 산소포화도 저하 

등이 발생할 수 있으므로 주의가 필요하다[15].

최근 CT 기술의 발전으로 High pitch mode 또는 

Ultrafast Dual-source multi-detector CT를 사용하여 

빠른 스캔 시간으로 소아의 흉부 CT 검사를 진행

할 수 있으며, 진정 요법을 사용하지 않고도 이미

지 품질을 향상시킬 수 있는 방법이 연구되고 있다
[16,17]. 또한, 최근에는 딥러닝 재구성법(DLIR)을 사

용하여 저선량의 방사선을 이용하면서도 노이즈를 

줄이고 높은 품질의 영상을 얻을 수 있는 방법이 

임상에서 사용되고 있다[18,19].

본 연구에서는 소아의 흉부 CT 검사 시 FBP, 

ASIR-50, TF-M 세 가지 재구성법으로 노이즈를 측

정하여 영상 화질을 비교하였고, DLIR을 적용하였

을 때 기존의 재구성 방법에 비해 노이즈를 

25-33%까지 줄일 수 있는 것을 확인할 수 있었다. 

연구의 첫 번째 제한점으로는 대조도 잡음비(Contrast 

to Noise Ratio, CNR)와 신호 대 잡음비(Signal Noise 

Ratio, SNR)를 측정하지 않았다는 점을 언급할 수 

있다. 연구 대상 소아들의 경우 조영제 사용 시 주

입 속도와 주입량, 주입 후 검사 시작은 시간이 몸

무게에 따라 8 kg 미만, 8-20 kg 사이, 20 kg 이상의 

세 그룹으로 나누어져 각 그룹당 조영제 사용의 편

차가 발생하였고, 이에 따라 같은 ROI 영역에 유사

한 CT의 HU 값을 측정할 수 없었기 때문이다. 하

지만 CNR과 SNR을 구하는 공식 Eq. 1에 따라 낮

은 SD 값은 CNR과 SNR을 높일 수 있다는 점을 고

려하면 DLIR을 통해 노이즈를 감소시키고 영상 품

질을 개선할 수 있다는 결론을 얻을 수 있었다.



(1)

s

두 번째로, 본 연구는 이미 획득한 데이터를 후

향적으로 분석하는 화질 개선 평가 연구로 진행되

었기 때문에 방사선량을 고려하지 않았다는 점이
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다. 따라서 향후 연구에서는 동일한 조건으로 방사

선량을 낮추면서 CNR, SNR 등을 평가하는 정량적

인 연구와 함께 이미지 품질을 유지하는 다양한 매

개변수를 사용하여 연구를 진행할 필요가 있을 것

으로 사료된다.

Ⅴ. CONCLUSION

DLIR 재구성 방법은 기존의 재구성 방법과 비교

하여 유의하게 낮은 노이즈 값을 보였다. 따라서 

딥러닝 알고리즘인 TrueFidelity-Middle (TF-M)의 적

용은 소아 흉부 CT 검사 시 호흡이나 움직임에 의

한 영상 화질의 저하를 줄일 수 있어 임상적으로 

매우 유용하게 활용될 것으로 기대된다.
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소아 흉부 CT 검사 시 딥러닝 상 재구성의 유용성
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요  약

소아 전산화단층촬영(Computed Tomography, CT) 검사 시 어린 환자들의 협조가 어려워 검사 실패나 재

검사가 빈번히 발생할 수 있다. 딥러닝 이미지 재구성(Deep Learning Image Reconstruction, DLIR) 방법은 방

사선 감수성이 높은 소아 환자들의 CT 검사에서 재검사율을 낮추면서 진단적 가치가 높은 영상을 획득할 

수 있다. 본 연구에서는 DLIR을 적용하여 소아 흉부 CT 검사에서 호흡이나 움직임으로 인한 노이즈를 줄

이고 임상적으로 유용한 영상을 얻기 위한 가능성을 조사하였다. 경상남도 소재의 P병원에서 7세 미만의 

소아 43명의 흉부 CT 검사 데이터를 후향적으로 분석하였으며, 필터링 역 투영 재구성법(Filtered Back Proj

ection, FBP), 반복적 재구성법(Adaptive Statistical Iterative Reconstruction, ASIR-50), 딥러닝 알고리즘인 True

Fidelity-Middle(TF-M)의 영상을 비교하였다. 조영 증강된 흉부 영상 중 오른쪽 상행 대동맥(Ascending Aorta, 

AA)과 등 근육(Back Muscle, BM)에 동일한 ROI를 그리고 각 영상에서 HU값을 이용하여 노이즈(Standard 

deviation, SD)를 측정하였다. 통계분석은 SPSS(ver. 22.0)를 사용하여 세 측정치의 평균값을 일원 배치 분산

분석(One-way ANOVA)으로 분석하였다. 연구의 결과로 AA의 SD값은 FBP=25.65±3.75, ASIR-50=19.08±3.9

3, TF-M=17.05±4.45 로 나타났으며(F=66.72, p=0.00), BM의 SD값은 FBP=26.64±3.81, ASIR-50=19.19±3.37, T

F-M=19.87±4.25 로 나타났다(F=49.54, p=0.00). 사후검정의 결과는 세 그룹간 유의한 차이가 있었다. DLIR 

재구성 방법은 기존의 재구성 방법과 비교하여 유의하게 낮은 노이즈 값을 보였다. 따라서 딥러닝 알고리

즘인 TrueFidelity-Middle(TF-M)의 적용은 소아 흉부 CT 검사 시 호흡이나 움직임에 의한 영상 화질의 저하

를 줄일 수 있어 임상적으로 매우 유용하게 활용될 것으로 기대된다.
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