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Abstract
Purpose: This study aimed to evaluate the feasibility of noise control and quantitative restoration in low-dose Positron Emission 
Tomography/Computed Tomography (PET/CT) images using a Generative Adversarial Network (GAN)-based Pix2Pix model, thereby 
assessing its clinical applicability for radiation dose reduction. Materials and Methods: Image data were acquired using a SiPM-
based PET/CT scanner (GE Discovery MI) and a NEMA IEC Body Phantom. Based on the reference activity (18.50 MBq), list-mode data 
were collected at five reduced dose levels (5%, 10%, 25%, 50%, and 75%) according to radiopharmaceutical decay time. A total of 
10,000 paired low-dose and Ground Truth (GT) dataset pairs were constructed using bootstrapping and data augmentation. Three 
reconstruction algorithms were evaluated: VPHD-S, VPFX-S, and QCFX-S-400. Structural and quantitative metrics, including SSIM, 
PSNR, Recovery Coefficient (RC), CNR, SNR, and Background Variability (BV%), were evaluated. Statistical equivalence with GT was 
verified using Bland-Altman analysis, Intraclass Correlation Coefficient (ICC), and paired t-tests. Statistical significance was verified 
using paired t-tests .Results: The Pix2Pix model significantly enhanced image quality and quantitative accuracy across all low-dose 
conditions. SSIM and PSNR steadily increased with dose levels, with the BSREM-based QCFX-S-400 algorithm demonstrating the 
highest restoration performance (SSIM: 0.967, PSNR: 37.289 dB at 75% dose). RC analysis revealed that the VPFX-S and QCFX-S-400 
algorithms fully satisfied the EANM EARL2 guideline standards across all dose levels (5%–75%). Furthermore, predicted CNR and SNR 
were significantly higher than those of GT (). At 50% and 75% dose levels, the BV% of predicted images was lower than that of GT, 
demonstrating superior noise suppression. Conculsion: The Pix2Pix model successfully restored high-quality synthetic PET images 
while maintaining quantitative reliability even under ultra-low-dose conditions (5%–75%). Combining the deep learning model with 
a high-resolution reconstruction algorithm (QCFX-S-400) maximized noise reduction and quantitative accuracy for small lesions. This 
approach substantially reduces patient radiation dose in accordance with ALARA principles while preserving the diagnostic efficacy 
and safety of low-dose PET/CT image.
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서론
양전자방출단층촬영(Positron Emission Tomography, PET)은 생체 내 유기적 대사 물질의 분포를 정량적으로 분석할 수 있는 대표
적인 분자 영상 기법이다. 이는 체내 대사 변화를 정밀하게 추적할 수 있어 암의 조기 진단부터 치료 반응 평가, 재발 유무 확인에 이
르기까지 종양학 분야에서 높은 임상적 가치를 인정받고 있다[1,2] 그러나 영상 획득 과정에서 발생하는 산란선(scattered radiation)

과 무작위 계수(random counts)의 영향으로 인해 발생하는 잡음은 정밀한 진단을 저해할 수 있다. 이러한 물리적 제약을 극복하기 위
해 최근 하드웨어의 감도 향상과 더불어 고도화된 재구성 알고리즘이 도입되면서 영상의 질과 정량적 정확도가 비약적으로 향상되
었다. 특히 비행시간 선별 기술(Time-of-Flight, TOF) 및 점확산함수(Point Spread Function, PSF) 모델링의 발전은 기존의 영상 화질 저
하 요인을 효과적으로 제어하며 임상적 유용성을 증대시키고 있다[3]. 이에 더해 최근 인공지능(AI) 기반 의료영상 기술이 핵심 중
추로 자리 잡았으며, 특히 Motion Free와 같은 딥러닝 기법은 영상 잡음 제어 및 움직임 보정(motion correction)을 통해 영상의 화질 

저하 요인을 정밀하게 개선하는 데 광범위하게 활용되고 있다[4].

이러한 기술적 진보는 단순히 영상의 질적 향상에 머무르지 않고, 핵의학 분야에서 환자 피폭 선량 저감(radiation dose reduction)으
로 그 범위를 확장하고 있다. 하드웨어의 발전으로 인한 디지털 PET/CT의 감도 향상은 적은 양의 방사성 의약품 투여로도 진단에 

적합한 영상을 확보할 수 있게 하였으며, 이는 환자가 받는 유효 선량을 근본적으로 낮추는 토대가 되었다. 그러나 과도한 투여량 감
소나 검사 시간 단축은 영상 화질의 급격한 저하와 병변 검출력 약화를 초래하여 정량적 신뢰성을 감소시킬 수 있다[5]. 특히 저 투
여량 환경에서는 잡음이 병변 신호를 압도하기 때문에, 이를 보완하기 위한 고도화된 영상 재구성 및 후처리 기법의 도입이 필수적
이다[6]. 이러한 배경하에 생성적 적대 신경망(Generative Adversarial Networks, GAN)기반 모델은 실제 영상과 통계적으로 매우 유사
한 고품질 합성 영상을 생성할 수 있는 혁신적인 개선 방안으로 주목받고 있다[7]. 특히 GAN의 대표 구조인 Pix2Pix는 입력 영상과 

출력 영상 간의 픽셀 단위 대응 관계를 정교하게 학습함으로써, 저 투여량 영상에서 발생하는 잡음 패턴을 효과적으로 제거하고 표
준 투여량 영상에 근접한 화질을 재현할 수 있다. 이러한 AI 기반 모델은 소아 환자나 반복적인 추적 관찰이 필요한 암 환자의 누적 

피폭 관리 측면에서 매우 높은 임상적 가치를 지닌다. 이에 따라 환자의 피폭 저감과 검사 효율성을 위해 방사성 의약품 투여량을 

기존 대비 5%~50% 수준으로 경감시켜 영상을 획득하고, 이를 진단 가능한 수준으로 복원하려는 시도가 활발히 보고되고 있다[8-

11]. 결과적으로 PET/CT의 하드웨어 발전과 AI 기술의 융합은 진단의 정확성을 높이는 동시에 피폭 저감에 크게 기여한다[12,13].

이에 본 연구는 Pix2Pix 모델을 활용하여 저 투여량 PET/CT 영상의 화질 개선 효과를 분석하고, 다양한 영상 재구성 알고리즘 환
경에서의 성능을 다각도로 평가하고자 한다. 이를 통해 향후 비지도 학습(unsupervised learning) 기반 모델의 적용 기준을 마련하고, 

저 투여량 PET-CT 검사의 임상 적용 가능성과 그 학술적 의의를 심도 있게 고찰하고자 한다.

대상 및 방법

1. 재구성 및 데이터 수집
연구를 위한 영상 획득은 LBS(Lutetium-based), SiPM(Silicon Photomultiplier) 기반 GE Discovery MI(GE Healthcare, USA)를 사용하
였다. 해당 장비는 21cm의 축방향 시야각(Axial Field of View, AFOV)을 가지며, 380ps 미만의 뛰어난 시간 분해능을 바탕으로 TOF

를 지원한다[14,15]. phantom은 NEMA IEC Body Phantom을 사용하였으며, 열소(sphere)와 배후방사능(background)의 방사능 농도 비
를 4:1로 18F-FDG를 주입하였다(Fig. 1). 영상 획득시 CT 촬영 조건은 140kV에 Auto mA를 사용하였으며, PET 영상 획득 조건은 매
트릭스 크기는 256 × 256, cutoff filter 5.0㎜, subset 16, iteration 4, Z-axis filter는 standard를 적용하여 획득하였다. PET 재구성 조건은 

1. VPHD-S(VUE Point HD), 2. VPFX((VUE Point FX(TOF+PSF)) 3. QCFX-S-400(VUE Point FX+Q.Clear(β-strength 400)+PSF) 총 3가
지로 하였다. 또한, 저 투여량 조건 설정을 위해 기준 농도인 18.50 MBq을 기준으로 방사성 동위원소의 붕괴 시간에 따라 5%, 10%, 

25%, 50%, 75% 시점에서 각각 List-mode로 영상을 획득하였다.
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2. 데이터 셋 구축 및 전처리
20분 동안 획득한 List-mode 데이터는 1분/frame 단위로 분할 재구성하였으며, 이를 기반으로 통계적 신뢰성을 확보하기 위해 부
트스트래핑(bootstrapping) 기법을 적용하였다. 재구성된 1분 단위 영상에서 무작위 비복원 추출(random sampling without replacement, 

P=5)을 수행하여, 최종적으로 저 투여량(low-dose) 영상 10,000장과 이에 대응하는 정답 영상(Ground Truth, GT) 10,000장을 생성하
였다(Fig. 2-3). 이러한 부트스트래핑 방식은 제한된 팬텀 환경 내에서도 데이터의 다변화를 통해 영상 신뢰성을 최대화한다. 생성된 

저 투여량 영상과 GT 영상은 1:1로 매칭하여 총 10,000쌍의 데이터셋을 구축하였다. 이후 모델의 일반화 성능을 극대화하고 학습의 

안정성을 확보하기 위해 ±15° 범위 내의 임의 회전(rotation)과 ±15 pixel 범위 내의 무작위 이동(translation)의 데이터 증강을 하였다. 

이는 모델에 기하학적 변화를 주어 다양한 데이터 패턴을 학습하게 함으로써 과적합(overfitting)을 방지하고 학습 과정을 최적화하
는 역할을 한다. 최종적으로 구성된 데이터 셋은 학습 80%, 검증 10%, 테스트 10%의 비율로 분할하여 학습을 진행하였다. 전체적인 

모식도는 다음과 같다(Fig. 4).

Fig. 1. Description of equipment and phantom utilized for data acquisition and analysis

Fig. 2. Constructing the dataset by pairing each low-dose image with its corresponding ground truth image
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Fig. 3. An example of bootstrap sampling

Fig. 4. Workflow for generating and augmenting PET image pairs before splitting them into training, validation, and test 
sets.
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3. Pix2Pix 모델 구조 및 학습
인공지능은 인간의 지적 행위를 모방하도록 설계된 기술을 의미하며, 데이터로부터 스스로 패턴을 학습하는 딥러닝 기법을 통해 

다양한 의료영상 분야에 적용되고 있다. 학습 방식에 따라 지도 학습(supervised learning)과 비지도 학습(unsupervised learning)으로 구
분되며, 본 연구에서 사용한 GAN은 생성기와 판별기가 상호 경쟁하는 적대적 학습 구조를 통해 이미지 전송 및 화질 변환 성능을 

크게 향상시키는 지도학습의 대표적 모델이다. 이는 입력 이미지와 정답 이미지 간의 짝지어진 데이터를 바탕으로 학습하는 구조
를 가진다[16,17].

이러한 GAN의 이미지 생성 능력을 활용하여 의료영상 분야에서는 CT 영상의 잡음 제거, MRI 영상의 대조도 강화 등 선량 최적
화를 위한 다양한 연구가 진행되고 있다. 특히 핵의학 분야에서는 저 투여량 PET 영상의 화질을 개선하거나, 모달리티 변환을 통해 

CT 데이터 없이 PET 데이터만으로 정확한 감쇠 보정(attenuation correction)을 수행하는 등 환자 피폭선량을 획득 단계에서 감축하기 

위한 대안으로 주목받고 있다[18-20].

본 연구에서는 저 투여량 영상의 정량적 품질 저하를 보상하고 고품질의 합성 이미지를 생성하기 위해 Pix2Pix 모델을 활용하였
다. Pix2Pix은 고유한 영상 구현 기능을 수행하는 생성기(generator)와 생성된 영상의 진위 여부를 판단하는 판별기(discriminator)로 

구성되며, 두 네트워크 간의 적대적 학습을 통해 이미지의 세부 구조를 정교하게 복원한다. 생성기는 영상의 특징 추출과 복원을 위
해 U-Net 구조를 가진다. 이는 연속적인 컨볼루션(convolution) 및 풀링(pooling) 과정을 통해 입력 영상의 추상적 특징을 추출하는 인
코더(encoder), 업샘플링(up-sampling)을 통해 영상의 해상도를 본래의 크기로 복원하는 디코더(decoder)로 이루어진다. 이 과정에서 

encoder의 특징 맵을 decoder로 직접 전달하는 스킵 커넥션(skip connection) 구조를 활용한다(Fig. 5). 이는 encoder 단계에서 보존된 

고해상도의 세부 정보를 decoder에 결합함으로써, 의료 영상에서 필수적인 해부학적 경계선 및 미세 구조의 소실을 방지하고 구조
적 정확성을 유지하는 데 기여한다[21-23]. discriminator는 작은 병변과 같은 국소적인 영역을 패치 단위로 분석하여 진위 여부를 가
려내는 PatchGAN 구조를 적용하였다. PatchGAN은 전체 이미지를 일정 크기의 단위로 분할하여 각 영역 내의 패턴을 독립적으로 

평가하므로, 영상의 세밀한 특징을 효과적으로 보존할 수 있어 저 투여량 영상 특유의 잡음을 억제하는 데 적합하다. 그러나 적대
적 손실(adversarial loss)만으로는 생성된 영상의 픽셀 단위 정확도를 보장하기 어려우며, 영상의 윤곽선이 흐려지는 블러링(blurring) 

현상이 발생할 수 있다. 이를 보완하기 위해 합성된 영상과 GT 사이의 물리적 절대 거리를 최소화하는 L1 loss 함수를 추가로 도입
하였다[24-26]. 결과적으로 Pix2Pix 모델은 adversarial loss와 L1 loss를 결합하여 시각적 유사성과 정량적 정확성을 동시에 확보한다. 

adversarial loss는 판별기 (D)가 실제 영상과 생성된 가짜 영상을 구분하는 능력을 최대화하는 동시에, 생성기 (G)는 판별기를 완벽
히 속이도록 설계된다. (x)는 입력된 저 투여량 영상, (y)는 GT 영상을 의미하며, (E)는 데이터 분포에 대한 기댓값이다. 최종 목적 함
수는 다음과 같다(Eq. 1 ~ 2), [27]. 

본 연구의 딥러닝 학습 시 프로그래밍 언어는 파이썬(Python 3.9.6)을 사용하였으며, 프레임워크는 파이토치(PyTorch v1.12.1)를 사
용하였다. Intel Core i5-12400 CPU, 16GB DDR4 RAM, NVIDIA GeForce GTX 1060 3GB GPU 하드웨어 시스템 환경에서 수행되었다. 

소프트웨어 환경으로는 최신 버전의 PyTorch 프레임워크와 CUDA 가속 환경을 구축하여 사용하였다. 모델의 최적화를 위한 학습 

파라미터로 batch size는 8, epoch은 100으로 설정하였으며, learning rate은 0.001로 지정하여 학습을 진행하였다. 최적화 알고리즘으
로는 Adam optimizer β1 = 0.5, ,β2 = 0.999를 적용하였으며, L1정밀한 이미지 복원을 위해 adversarial loss와 L1 loss를 함께 구성하여 학
습을 진행하였다.

  Eq. 1

  Eq. 2
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4. 성능 평가 및 통계 분석
성능은 화질 지표(structural metrics)와 정량 지표(muantitative metrics)를 통해 분석하였다. 화질 지표는 최대 신호 대 잡음비(Peak 

Signal-to-Noise Ratio, PSNR)와 구조적 유사성 지표(Structural Similarity Index Measure, SSIM)를 사용하였다. PSNR은 영상의 최대 신
호 대 잡음비를 의미하며, 복원 과정에서 발생하는 화질 손실을 로그 스케일(dB)로 측정한다(Eq. 3 ~ 4). 값이 높을수록 원본 영상
에 가까운 고화질임을 나타낸다. SSIM은 인간의 시각적 인지 특성을 반영하여 영상의 휘도, 대조도, 구조의 유사성을 결합하여 평
가하며, 1에 가까울수록 원본 영상의 해부학적 구조가 왜곡 없이 두 영상의 유사도가 높음을 의미한다[28]. 정량 지표는 회복계수
(Recovery Coefficient, RC), 대조도 대 잡음비(Contrast-to-Noise Ratio, CNR), 신호 대 잡음비(Signal-to-Noise Ratio, SNR), 배경변동성
(Background Variability, BV%)를 사용하였다(Eq. 5 ~ 7). RC는 실제 방사능 농도 대비 영상에서 측정된 농도의 비율로, 특히 sphere의 

관심 영역 분석을 통해 부분 용적 효과(partial volume effect)의 보정 정도를 확인하는 정량적 지표이다. BV%는 배경 잡음의 변동성
을 평가하는 핵심 지표로, 값이 낮을수록 잡음이 적고 영상 안정성이 높음을 의미한다. ROI 분석 및 정량 지표 산출은 의료 영상 분
석 플랫폼인 3D Slicer를 활용하였다.

Fig. 5. Schematic diagram of the U-Net architecture utilized in this study

  Eq. 3

  Eq. 4

  Eq. 5

  Eq. 6

  Eq. 7



Evaluation of Improvement Strategies for PET/CT Image Quality Using Generative Adversarial Networks 

Korean Journal of Nuclear Medicine Technology 7

Pix2Pix 모델의 저 투여량 조건별 정량 수치 보존 성능을 대용량 데이터 기반으로 검증하기 위해 5가지 저 투여량 조건으로 독립
된 평가 세트를 구축하였다. 각 선량 레벨당 10,000개씩, 총 50,000개의 평가 세트를 활용하여 정량적 동등성 검증을 시행하였다. 모
델이 복원한 영상과 GT 영상 간의 측정값 일치도 및 오차 범위를 평가하기 위해 급내상관계수(Intraclass Correlation Coefficient, ICC; 

Two-way random-effects model) 와 Bland-Altman 분석(Mean Bias, 95% Limits of Agreement)을 수행하였다. 또한 ROI 크기(10 ㎜, 13 

㎜, 17 ㎜, 22 ㎜, 28 ㎜, 37 ㎜) 및 투여량 조건(5%, 10%, 25%, 50%, 75%)에 따른 GT와 예측 영상 간의 차이를 검증하기 위해 SPSS 

Statistics (v29.0, IBM Corp., Armonk, NY, USA)를 이용하여 대응표본 t-검정(Paired t-test)을 시행하였다. 모든 통계적 유의수준은 

p<0.001 미만인 경우를 통계적으로 유의한 것으로 정의하였다.

결과

1. 화질 평가: SSIM 및 PSNR
Pix2Pix 모델을 적용한 결과, 모든 방사성 의약품 저 투여량 조건에서 영상 화질 지표가 유의미하게 향상되었다. 구조적 유사도(SSIM) 

분석에서 세 가지 재구성 알고리즘 모두 투여량 증가에 따라 점진적인 화질 향상을 나타냈으며, 특히 QCFX-S-400이 전 구간에서 가장 

높은 SSIM을 유지하며 우수한 성능을 보였다(Table 1). VPFX-S는 전반적으로 QCFX-S-400과 유사한 경향을 보였으나, 50% 투여량 구간
에서 소폭 감소한 후 다시 증가하는 경향이 관찰되었다. 반면, VPHD-S는 다른 두 알고리즘 대비 상대적으로 낮은 SSIM을 나타내었으나, 

투여량 증가에 따른 지속적인 상승세를 유지하였다. PSNR 결과에서도 이와 유사한 경향이 확인되었다. QCFX-S-400과 VPFX-S는 저 투
여량 구간에서도 높은 영상 품질을 유지하였으며, 투여량 증가에 따라 고르게 상승하여 75% 투여량 시점에서 각각 37.4 dB와 37.0 dB의 

높은 수치를 기록하였다(Fig. 6-7). VPHD-S는 다른 알고리즘에 비해 상대적으로 낮은 PSNR을 나타냈으나, 투여량이 증가함에 따라 뚜
렷한 개선 효과를 보이며 75% 시점에서 34.0 dB까지 증가하였다. 결과적으로 PSNR의 상승과 함께 SSIM 또한 동반 상승하였다.

Table 1. The SSIM and PSNR for each reconstruction algorithm and dose level, providing a quantitative comparison of 
image quality under dose conditions
SSIM / PSNR 5% 10% 25% 50% 75%
VPHD-S 0.941 / 31.819 0.946 / 31.946 0.948 / 33.229 0.954 / 33.379 0.959 / 33.997
VPFX-S 0.954 / 34.935 0.959 / 35.098 0.960 / 35.769 0.957 / 36.321 0.961 / 36.990
QCFX-S-400 0.955 / 35.118 0.962 / 35.804 0.962 / 35.422 0.964 / 36.638 0.967 / 37.289

Fig. 6. SSIM across different dose levels after deep learning 
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2. 정량적 보존성: SUV 및 RC
GAN 모델을 통해 생성된 예측 영상의 정량적 정확성을 검증하고자, GT와 예측 영상 간 동일한 ROI에서 측정한 SUV에 대한 

Bland-Altman 및 ICC 분석을 시행하였다(Table 2-6), (Fig.8-12).

SUV 분석 결과, 방사선 선량이 5%에서 75%로 증가함에 따라 정량적 일치도가 증가하였다. 5% dose에서도 평균 편차가 -0.016에 

불과하여 우수한 수치 보존력을 나타냈으며, 25% 투여량 이상 조건에서는 95% 일치 한계(LoA) 오차 산포 범위가 크게 축소되어 표
준 선량과의 정량적 동등성을 확보하였다. 영상 재구성 알고리즘에 따른 예측 영상의 RC 평가 결과, 모든 알고리즘에서 sphere의 크
기가 증가함에 따라 RC가 상승하였다. VPHD-S 알고리즘 기반의 예측 영상에서는 10 ㎜ 구형의 RC가 약 0.55 수준으로 가장 낮았
으며, 17 ㎜ 이상의 sphere 크기부터는 0.8 이상의 값을 보였다. 유럽핵의학회(EANM) 가이드라인 허용 범위인 EARL2 band 충족률은 

80.0%로 확인되었으며, 10 ㎜ 미세 sphere 영역에서 예측값의 변동 폭이 넓게 나타나 미세 병변 예측 안정성이 다소 제한적임을 보
였다. 반면, VPFX-S에서의 RC는 VPHD-S 대비 전 구간에서 높은 일관성과 안정성을 나타냈다. 13 ㎜ 이상의 크기에서 0.85 이상의 

안정적인 RC를 유지하였으며, 모든 데이터가 EARL2 band 범위 내에 완전히 포함되었다. 이는 VPFX-S 기반의 예측 모델이 저 투여
량 조건에서도 미세 병변의 RC를 정밀하게 복원할 수 있음을 의미하며, 병변 크기 증가에 따른 RC 변화가  GT와 매우 유사하게 유
지되었다.

QCFX-S-400은 세 가지 재구성 알고리즘 중 가장 뛰어난 복원 성능을 보였다. 모든 구형 크기에서 RC가 높게 유지되었으며, 22 ㎜ 

이상에서는 1.0에 근접하는 수치를 나타냈다. EARL2 band 또한 모든 구형 크기에서 완벽히 충족하였다. 종합적으로, VPHD-S 에서
는 일부 미세 sphere을 제외한 대부분의 영역에서, VPFX-S 및 QCFX-S-400에서는 모든 sphere에서 EARL2 가이드라인을 만족하는 

정량적 신뢰성을 확보하였다.

RC에 대한 Bland-Altman 및 ICC 분석에서도 투여량이 증가함에 따라 수치적 신뢰도가 향상되었으며, 25% 투여량 이상 부터는 모
든 알고리즘의 오차 산포가 95% LoA 범위 내로 안정하게 수렴하였다.

Fig. 7. PSNR across different dose levels after deep learning
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Table 2. Comparison of predicted SUV and RC in VPHD-S reconstruction 
SUV / RC 5% 10% 25% 50% 75% 100%(GT)

37㎜ 2.23 ± 0.12
0.84 ± 0.06

2.30 ± 0.09
0.87 ± 0.06

2.37 ± 0.03
0.90 ± 0.01

2.38 ± 0.02
0.90 ± 0.01

2.34 ± 0.03
0.89 ± 0.03 2.39 / 0.91

28㎜ 2.22 ± 0.08
0.84 ± 0.03

2.23 ± 0.07
0.85 ± 0.01

2.27 ± 0.02
0.86 ± 0.01

2.31 ± 0.04
0.88 ± 0.03

2.31 ± 0.04
0.88 ± 0.03 2.28 / 0.86

22㎜ 2.18 ± 0.02
0.83 ± 0.01

2.20 ± 0.04
0.83 ± 0.02

2.15 ± 0.03
0.81 ± 0.01

2.11 ± 0.08
0.80 ± 0.03

2.32 ± 0.07
0.83 ± 0.01 2.17 / 0.82

17㎜ 2.06 ± 0.02
0.78 ± 0.01

2.00 ± 0.07
0.76 ± 0.03

2.04 ± 0.02
0.77 ± 0.01

2.07 ± 0.03
0.79 ± 0.01

2.10 ± 0.07
0.80 ± 0.03 2.05 / 0.78

13㎜ 1.61 ± 0.13
0.61 ± 0.04

1.65 ± 0.07
0.62 ± 0.03

1.54 ± 0.22
0.59 ± 0.07

1.60 ± 0.14
0.61 ± 0.04

1.62 ± 0.11
0.61 ± 0.04 1.70 / 0.64

10㎜ 1.27 ± 0.08
0.48 ± 0.04

1.27 ± 0.08
0.48 ± 0.04

1.29 ± 0.06
0.49 ± 0.03

1.31 ± 0.03
0.50 ± 0.01

1.27 ± 0.08
0.48 ± 0.04 1.33 / 0.51

Table 3. Comparison of predicted SUV and RC in VPFX-S reconstruction 
SUV / RC 5% 10% 25% 50% 75% 100%(GT)

37㎜ 2.23 ± 0.18
0.92 ± 0.04

2.42 ± 0.11
0.92 ± 0.04

2.45 ± 0.07
0.93 ± 0.03

2.42 ± 0.11
0.92 ± 0.04

2.47 ± 0.04
0.94 ± 0.01 2.50 / 0.95

28㎜ 2.22 ± 0.12
0.89 ± 0.04

2.33 ± 0.09
0.89 ± 0.05

2.33 ± 0.08
0.88 ± 0.05

2.37 ± 0.07
0.90 ± 0.04

2.37 ± 0.08
0.90 ± 0.04 2.45 / 0.93

22㎜ 2.18 ± 0.14
0.83 ± 0.04

2.27 ± 0.02
0.86 ± 0.01

2.25 ± 0.04
0.85 ± 0.01

2.24 ± 0.06
0.85 ± 0.02

2.30 ± 0.03
0.87 ± 0.01 2.28 / 0.86

17㎜ 2.06 ± 0.04
0.78 ± 0.01

2.05 ± 0.03
0.78 ± 0.02

2.00 ± 0.04
0.76 ± 0.01

2.09 ± 0.08
0.79 ± 0.03

2.04 ± 0.02
0.77 ± 0.01 2.03 / 0.77

13㎜ 1.71 ± 0.07
0.65 ± 0.03

1.72 ± 0.06
0.66 ± 0.02

1.70 ± 0.08
0.65 ± 0.02

1.74 ± 0.03
0.66 ± 0.01

1.77 ± 0.02
0.67 ± 0.01 1.76 / 0.67

10㎜ 1.27 ± 0.16
0.56 ± 0.07

1.54 ± 0.08
0.58 ± 0.04

1.54 ± 0.08
0.60 ± 0.03

1.61 ± 0.02
0.61 ± 0.02

1.61 ± 0.02
0.61 ± 0.01 1.60 / 0.61

Table 4. Comparison of predicted SUV and RC in QCFX-S-400 reconstruction  
SUV / RC 5% 10% 25% 50% 75% 100%(GT)

37㎜ 2.51 ± 0.02
0.94 ± 0.03

2.51 ± 0.02
0.94 ± 0.02

2.50 ± 0.03
0.94 ± 0.01

2.53 ± 0.02
0.95 ± 0.01

2.51 ± 0.02
0.95 ± 0.01 2.52 / 0.95

28㎜ 2.37 ± 0.08
0.89 ± 0.03

2.40 ± 0.04
0.90 ± 0.01

2.41 ± 0.03
0.91 ± 0.01

2.46 ± 0.04
0.92 ± 0.01

2.46 ± 0.04
0.92 ± 0.01 2.43 / 0.91

22㎜ 2.38 ± 0.03
0.89 ± 0.02

2.34 ± 0.08
0.88 ± 0.03

2.38 ± 0.03
0.90 ± 0.01

2.35 ± 0.07
0.88 ± 0.03

2.38 ± 0.03
0.89 ± 0.01 2.40 / 0.90

17㎜ 2.06 ± 0.04
0.77 ± 0.03

2.06 ± 0.04
0.77 ± 0.04

2.07 ± 0.03
0.78 ± 0.02

2.09 ± 0.02
0.78 ± 0.01

2.06 ± 0.04
0.77 ± 0.01 2.09 / 0.78

13㎜ 1.84 ± 0.03
0.68 ± 0.02

1.88 ± 0.08
0.70 ± 0.03

1.87 ± 0.07
0.70 ± 0.02

1.83 ± 0.02
0.69 ± 0.01

1.82 ± 0.02
0.68 ± 0.01 1.82 / 0.68

10㎜ 1.29 ± 0.16
0.60 ± 0.05

1.39 ± 0.12
0.62 ± 0.04

1.48 ± 0.10
0.56 ± 0.07

1.56 ± 0.08
0.59 ± 0.03

1.62 ± 0.02
0.61 ± 0.02 1.62 / 0.61
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Fig. 8. Comparison of Bland-Altman and ICC SUV in Reconstruction Methods

Fig. 9. Comparison of Bland-Altman and ICC RC in reconstruction methods

Table 5. Assessment of Agreement and Reliability Parameters for SUV in reconstruction methods
5% 10% 25% 50% 75%

Mean bias -0.016 0.013 -0.014 -0.002 0.011
95% LoA -0.207 ~ 0.170 -0.144 ~ 0.170 -0.162 ~ 0.135 -0.119 ~ 0.116 -0.114 ~ 0.135
ICC(95% CI) 0.966 0.975 0.978 0.985 0.984

Table 6. Assessment of Agreement and Reliability Parameters for RC in reconstruction methods
5% 10% 25% 50% 75%

Mean bias 0.010 0.005 -0.004 0.001 0.001
95% LoA -0.061 ~ 0.081 -0.058 ~ 0.069 -0.062 ~ 0.054 -0.046 ~ 0.047 -0.040 ~ 0.041
ICC(95% CI) 0.963 0.972 0.977 0.984 0.988

Fig. 10. Predicted RC under the VPHD-S reconstruction
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3. 정량적 영상 품질: CNR, SNR 및 BV%
Pix2Pix 모델 적용 후 투여량 및 sphere 크기에 따른 CNR과 SNR을 비교 분석하였다. 모든 재구성 알고리즘에서 투여량이 증가하
고 구형 크기가 커질수록 CNR과 SNR 모두 지속적으로 상승하는 경향을 나타냈다(Fig. 13, 14). GT 영상과 예측 영상 간 Paired t-test

을 실시한 결과, 모든 sphere 크기 및 투여량 조건에서 예측 영상의 CNR 및 SNR이 기존 영상 대비 통계적으로 유의미하게 향상되었
다 (p<0.001, Table 7–12).

Fig. 11. Predicted RC under the VPFX-S reconstruction

Fig. 12. Predicted RC under the QCFX-S-400 reconstruction
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Table 7. Comparison of GT and predicted CNR in VPHD-S reconstruction
5% 10% 25% 50% 75% P-value

37㎜ GT 17.45 ± 1.41 18.47 ± 1.33 41.99 ± 2.65 47.55 ± 2.57 48.25 ± 2.17 p<0.001Predicted 31.52 ± 2.25 33.14 ± 2.10 47.72 ± 2.65 57.21 ± 2.72 60.65 ± 2.40

28㎜ GT 17.12 ± 1.46 17.80 ± 1.35 39.10 ± 2.60 44.54 ± 2.54 44.95 ± 2.14 p<0.001Predicted 31.42 ± 2.36 31.78 ± 2.13 44.93 ± 2.63 54.79 ± 2.75 59.69 ± 2.50

22㎜ GT 16.02 ± 1.44 16.36 ± 1.31 35.62 ± 2.49 41.13 ± 2.47 41.45 ± 2.07 p<0.001Predicted 30.60 ± 2.42 31.18 ± 2.20 41.50 ± 2.56 48.11 ± 2.54 55.69 ± 2.45

17㎜ GT 13.94 ± 1.32 14.74 ± 1.24 32.24 ± 2.37 37.56 ± 2.37 38.34 ± 2.01 p<0.001Predicted 28.28 ± 2.35 26.93 ± 1.99 38.50 ± 2.49 46.77 ± 2.59 52.00 ± 2.40

13㎜ GT 10.61 ± 1.05 11.30 ± 0.99 24.29 ± 1.87 28.22 ± 1.86 28.17 ± 1.55 p<0.001Predicted 19.28 ± 1.68 19.72 ± 1.53 24.74 ± 1.68 30.84 ± 1.79 34.24 ± 1.66

10㎜ GT 6.38 ± 0.66 7.07 ± 0.65 15.18 ± 1.22 17.85 ± 1.23 17.82 ± 1.02 p<0.001Predicted 12.40 ± 1.13 11.98 ± 0.97 17.59 ± 1.25 21.24 ± 1.29 21.65 ± 1.10

Table 8. Comparison of GT and predicted CNR in VPFX-S reconstruction
5% 10% 25% 50% 75% P-value

37㎜ GT 22.23 ± 1.80 29.91 ± 2.15 39.15 ± 2.47 41.19 ± 2.22 43.68 ± 1.97 p<0.001Predicted 36.41 ± 2.60 35.85 ± 2.27 49.80 ± 2.76 60.50 ± 2.87 72.93 ± 2.89

28㎜ GT 20.65 ± 1.77 28.48 ± 2.16 37.72 ± 2.51 38.77 ± 2.21 41.62 ± 1.98 p<0.001Predicted 34.84 ± 2.62 34.01 ± 2.27 46.46 ± 2.72 58.80 ± 2.95 68.45 ± 2.86

22㎜ GT 20.07 ± 1.81 27.02 ± 2.16 34.92 ± 2.44 35.85 ± 2.15 38.07 ± 1.90 p<0.001Predicted 31.48 ± 2.49 32.73 ± 2.30 44.24 ± 2.73 54.39 ± 2.87 65.77 ± 2.89

17㎜ GT 16.60 ± 1.57 22.71 ± 1.91 30.39 ± 2.23 32.26 ± 2.03 33.10 ± 1.74 p<0.001Predicted 29.05 ± 2.42 28.25 ± 2.09 37.30 ± 2.41 49.09 ± 2.72 55.15 ± 2.55

13㎜ GT 13.98 ± 1.38 18.87 ± 1.66 23.81 ± 1.83 25.38 ± 1.68 26.12 ± 1.44 p<0.001Predicted 19.64 ± 1.71 21.33 ± 1.65 29.01 ± 1.97 37.20 ± 2.16 44.25 ± 2.14

10㎜ GT 8.03 ± 0.83 11.75 ± 1.08 16.25 ± 1.31 19.32 ± 1.33 21.23 ± 1.22 p<0.001Predicted 16.62 ± 1.51 17.68 ± 1.43 24.45 ± 1.73 32.81 ± 1.99 37.41 ± 1.89

Table 9. Comparison of GT and predicted CNR in QCFX-S-400 reconstruction
5% 10% 25% 50% 75% P-value

37㎜ GT 24.75 ± 2.00 35.04 ± 2.52 43.59 ± 2.75 35.43 ± 1.91 28.84 ± 1.30 p<0.001Predicted 48.69 ± 3.47 51.10 ± 3.24 51.05 ± 2.83 53.72 ± 2.55 74.94 ± 2.97

28㎜ GT 22.99 ± 1.97 32.99 ± 2.51 41.03 ± 2.73 33.58 ± 1.91 27.18 ± 1.29 p<0.001Predicted 45.00 ± 3.39 47.99 ± 3.21 48.64 ± 2.85 51.74 ± 2.60 72.83 ± 3.04

22㎜ GT 23.75 ± 2.14 32.47 ± 2.60 40.15 ± 2.81 32.87 ± 1.97 26.61 ± 1.33 p<0.001Predicted 45.22 ± 3.58 46.26 ± 3.26 47.80 ± 2.94 48.64 ± 2.57 69.50 ± 3.06

17㎜ GT 18.47 ± 1.75 26.50 ± 2.23 32.96 ± 2.42 27.08 ± 1.71 21.93 ± 1.15 p<0.001Predicted 36.74 ± 3.06 38.68 ± 2.86 38.91 ± 2.52 40.99 ± 2.27 56.54 ± 2.61

13㎜ GT 15.55 ± 1.54 22.04 ± 1.94 27.17 ± 2.09 22.24 ± 1.47 18.00 ± 0.99 p<0.001Predicted 31.03 ± 2.70 33.41 ± 2.59 33.48 ± 2.27 33.48 ± 1.94 46.88 ± 2.27

10㎜ GT 10.32 ± 1.07 16.52 ± 1.52 21.77 ± 1.75 18.09 ± 1.25 14.96 ± 0.86 p<0.001Predicted 16.34 ± 1.49 19.86 ± 1.61 22.40 ± 1.59 25.82 ± 1.57 38.57 ± 1.95
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Table 10. Comparison of GT and predicted SNR in VPHD-S reconstruction
5% 10% 25% 50% 75% P-value

37㎜ GT 3.46 ± 0.28 3.54 ± 0.25 5.36 ± 0.34 6.84 ± 0.37 6.29 ± 0.28 p<0.001Predicted 5.97 ± 0.42 7.08 ± 0.45 7.87 ± 0.43 8.36 ± 0.40 9.90 ± 0.39

28㎜ GT 3.24 ± 0.28 3.27 ± 0.25 4.14 ± 0.28 5.03 ± 0.29 5.12 ± 0.24 p<0.001Predicted 4.47 ± 0.34 6.42 ± 0.43 7.23 ± 0.42 8.51 ± 0.43 8.45 ± 0.35

22㎜ GT 3.20 ± 0.29 3.74 ± 0.30 3.99 ± 0.28 5.27 ± 0.32 4.68 ± 0.23 p<0.001Predicted 5.21 ± 0.41 5.91 ± 0.42 5.59 ± 0.34 7.45 ± 0.39 7.97 ± 0.35

17㎜ GT 2.85 ± 0.27 5.17 ± 0.43 3.60 ± 0.26 4.85 ± 0.31 4.27 ± 0.22 p<0.001Predicted 4.17 ± 0.35 4.20 ± 0.31 4.38 ± 0.28 4.53 ± 0.25 4.37 ± 0.20

13㎜ GT 3.04 ± 0.27 4.07 ± 0.36 3.19 ± 0.25 3.40 ± 0.22 3.19 ± 0.18 p<0.001Predicted 2.26 ± 0.21 3.21 ± 0.25 3.63 ± 0.25 3.48 ± 0.20 3.52 ± 0.17

10㎜ GT 1.69 ± 0.17 2.83 ± 0.26 2.18 ± 0.18 2.39 ± 0.16 2.40 ± 0.14 p<0.001Predicted 2.26 ± 0.21 2.44 ± 0.20 2.90 ± 0.21 3.18 ± 0.19 3.97 ± 0.20

Table 11. Comparison of GT and predicted SNR in VPFX-S reconstruction
5% 10% 25% 50% 75% P-value

37㎜ GT 3.25 ± 0.26 3.80 ± 0.27 4.80 ± 0.30 5.02 ± 0.27 3.94 ± 0.18 p<0.001Predicted 6.48 ± 0.46 6.78 ± 0.43 7.36 ± 0.41 8.23 ± 0.39 9.57 ± 0.38

28㎜ GT 2.96 ± 0.25 3.48 ± 0.26 4.47 ± 0.30 4.59 ± 0.26 3.78 ± 0.18 p<0.001Predicted 4.71 ± 0.35 5.06 ± 0.34 6.91 ± 0.40 8.18 ± 0.42 6.78 ± 0.28

22㎜ GT 2.88 ± 0.26 3.19 ± 0.26 4.05 ± 0.28 4.39 ± 0.26 3.42 ± 0.17 p<0.001Predicted 5.21 ± 0.41 5.47 ± 0.39 6.22 ± 0.38 7.75 ± 0.41 7.57 ± 0.33

17㎜ GT 2.50 ± 0.24 2.75 ± 0.23 3.37 ± 0.25 4.24 ± 0.27 2.88 ± 0.15 p<0.001Predicted 4.17 ± 0.35 4.44 ± 0.33 4.46 ± 0.29 5.75 ± 0.32 5.65 ± 0.26

13㎜ GT 2.20 ± 0.22 2.40 ± 0.21 2.78 ± 0.21 3.22 ± 0.21 2.51 ± 0.14 p<0.001Predicted 3.04 ± 0.27 3.59 ± 0.28 4.37 ± 0.30 4.19 ± 0.24 4.71 ± 0.23

10㎜ GT 1.51 ± 0.16 1.69 ± 0.16 2.23 ± 0.18 2.47 ± 0.17 2.12 ± 0.12 p<0.001Predicted 2.62 ± 0.24 2.83 ± 0.23 3.31 ± 0.23 3.64 ± 0.22 4.48 ± 0.23

Table 12. Comparison of GT and predicted SNR in QCFX-S-400 reconstruction
5% 10% 25% 50% 75% P-value

37㎜ GT 3.75 ± 0.30 3.97 ± 0.29 4.28 ± 0.27 4.98 ± 0.27 5.55 ± 0.25 p<0.001Predicted 6.58 ± 0.47 7.92 ± 0.50 9.11 ± 0.51 10.03 ± 0.48 9.14 ± 0.36

28㎜ GT 3.39 ± 0.29 3.60 ± 0.27 3.94 ± 0.26 4.41 ± 0.25 4.76 ± 0.23 p<0.001Predicted 4.91 ± 0.37 5.74 ± 0.39 6.85 ± 0.40 7.89 ± 0.40 10.17 ± 0.43

22㎜ GT 3.44 ± 0.31 3.49 ± 0.28 3.85 ± 0.27 4.23 ± 0.25 4.55 ± 0.23 p<0.001Predicted 5.64 ± 0.45 6.50 ± 0.46 7.83 ± 0.48 9.53 ± 0.50 8.64 ± 0.38

17㎜ GT 3.33 ± 0.32 3.17 ± 0.27 3.30 ± 0.24 3.50 ± 0.22 3.33 ± 0.17 p<0.001Predicted 4.86 ± 0.41 4.46 ± 0.33 5.79 ± 0.37 6.09 ± 0.34 6.04 ± 0.28

13㎜ GT 2.51 ± 0.25 2.72 ± 0.24 2.82 ± 0.22 3.02 ± 0.20 2.88 ± 0.16 p<0.001Predicted 4.23 ± 0.37 4.09 ± 0.32 4.50 ± 0.31 4.22 ± 0.25 4.69 ± 0.23

10㎜ GT 1.83 ± 0.19 2.25 ± 0.21 2.39 ± 0.19 2.62 ± 0.18 2.53 ± 0.15 p<0.001Predicted 3.05 ± 0.28 2.56 ± 0.21 2.81 ± 0.20 3.03 ± 0.18 3.55 ± 0.18
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Fig. 13. Comparison of predicted CNR across in reconstruction methods

Fig. 14. Comparison of predicted SNR across in reconstruction methods

BV%을 비교 분석한 결과, 모든 재구성 알고리즘에서 투여량이 증가함에 따라 BV%가 점진적으로 감소하며 영상의 배경 안정성
이 향상되었다(Fig. 15). 특히 50% 및 75% 투여량 구간에서는 Pix2Pix 모델로 복원된 예측 영상의 BV%가 GT보다 낮게 측정되어, 딥
러닝 모델의 우수한 노이즈 저감 효과를 확인하였다.

Fig. 15. BV% according to radiopharmaceutical injected dose
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고찰
본 연구는 저 투여량 PET/CT 영상에서 발생하는 화질 저하 문제를 해결하기 위해 Pix2Pix 모델을 적용하였으며, 이를 통해 방사
선 피폭 저감과 진단적 가치 유지라는 두 가지 측면에서 유의미한 결과를 도출하였다. 의료 영상 분야에서 저 투여량 검사는 환자의 

안전을 위해 필수적이지만, 필연적으로 발생하는 영상 화질 저하는 정확한 판독을 방해하는 요소로 작용해 왔다. 본 연구에 적용된 

Pix2Pix 모델은 이러한 정량적 손실을 보상하고 저해상도 영상을 복원하는 데 있어 기존의 필터 기반 방식보다 우수한 성능을 입증
하였다.

서로 다른 재구성 알고리즘(VPHD-S, VPFX-S, QCFX-S-400)을 기반으로 GAN 모델의 성능을 비교한 결과 QCFX-S-400에서 가장 

우수한 성능을 보였으며, 이는 고해상도 특성을 갖는 재구성 기법일수록 AI 모델이 병변 구조 정보를 보다 효과적으로 학습할 수 있
음을 시사한다. 특히 소형 sphere에서도 RC의 변동폭이 크게 억제되어 높은 정량적 복원 안정성을 확보하였다.

기존의 부분집합 기댓값 최대화 알고리즘(Ordered Subsets Expectation Maximization, OSEM) 기반 알고리즘인 VPHD-S와 VPFX-S

는 반복 연산(iteration)이 진행됨에 따라 잡음이 함께 증폭되는 한계가 있어, 대조도를 높이기 위해 연산을 조기에 중단하거나 평활
화 필터를 적용하게 된다[29]. 이 과정에서 고주파 영역의 정보가 손실되므로, AI 모델이 저 투여량 영상에서 미세 구조를 복원할 때 

참고할 수 있는 특징이 부족하여 RC의 변동폭이 커지는 결과를 보였다.

반면, QCFX-S-400은 블록 순차 정규화 기대값 극대화(Block Sequential Regularized Expectation Maximizatio, BSREM) 알고리즘을 

채택하여, 수렴단계까지 연산을 수행하면서도 배경 잡음을 억제하고 신호의 대조도를 극대화한다[30]. 이러한 고 해상도, 고 대조
도 특성은 Pix2Pix generator가 가질 수 있는 오차 범위를 제한하는 정규화 메커니즘으로 작용하였다. 특히, 픽셀 간 통계적 요동이 심
해 잡음으로 오인되기 쉬운 10–13 ㎜ 크기의 소형 sphere에서도 RC의 변동폭이 극도로 억제된 것은, QCFX-S-400이 제공하는 정교
한 경계와 높은 SUV 정량성이 AI 모델의 학습을 최적화했음을 증명한다[31]. 결과적으로 AI 기반 영상 복원 성능을 극대화하기 위
해서는 입력 데이터의 전처리뿐만 아니라, 학습 기준이 되는 초기 재구성 알고리즘의 최적 선택이 필수적임을 알 수 있다[32].

기술적 관점에서 본 연구에서 사용된 Pix2Pix의 가장 큰 강점은 U-Net 구조의 skip connection을 통한 해부학적 구조의 보존에 있다. 

일반적인 encoder-decoder 구조는 특징 추출 과정에서 영상의 세부 정보가 소실되는 경향이 있으나, 본 연구에서는 skip connection을 

활용해 특징을 복원 단계로 직접 전달함으로써 병변의 경계면과 미세한 조직 구조를 명확하게 재현할 수 있었다. 이는 미세한 해부
학적 변화가 진단에 결정적인 역할을 하는 핵의학 및 방사선 영상에서 모델의 신뢰성을 높이는 핵심 기제로 작용한다.

또한, 판별기에서 채택한 PatchGAN 구조는 영상의 전반적 특징뿐만 아니라 국소적인 텍스처를 정교하게 학습하도록 유도하였
다. 기존의 GAN 모델이 영상의 전체적인 분포에 집중하여 간혹 흐릿한 결과물을 생성하는 것과 달리, PatchGAN은 패치 단위의 판
별을 통해 의료 영상 고유의 고주파 성분을 효과적으로 복원하였다. L1 loss 함수를 결합함으로써 생성된 영상이 GT 영상의 픽셀 값
에서 크게 벗어나지 않도록 강제하였으며, 그 결과 시각적 화질 개선뿐만 아니라 SUV 보존 등 정량적 수치에서도 높은 정확도를 확
보할 수 있었다[33].

본 연구의 가장 주목할 만한 결과 중 하나는 50% 및 75%의 저 투여량 조건에서 생성된 영상이 대조군인 GT보다 더 낮은 BV%를 

나타냈다는 점이다. BV% 수치가 낮다는 것은 배경 영역의 잡음이 감소하여 영상이 더 균일해졌음을 의미하며, 이는 인공지능 모델
이 단순히 원본 영상을 모사하는 수준을 넘어 강력한 잡음 제거성능을 발휘했음을 입증한다. 일반적으로 PET 영상의 잡음은 방사
성 의약품의 투여량에 반비례하는 포아송 분포(poisson distribution)를 따르지만, GAN 모델은 학습 과정에서 배경 잡음 패턴과 실제 

유효 신호를 효과적으로 분리 학습한다. 그 결과 생성된 영상은 GT 대비 배경부의 통계적 요동이 억제되어 SNR과 CNR이 크게 향
상되었으며, 이는 향후 실제 임상 검사 적용 시 결절이나 병변과 배경 간의 시각적 대조도를 향상시켜 진단 정확도를 높이는 데 기
여할 수 있을 것이다 [34].

GAN 기반 모델이 의료 영상에 도입될 때 가장 경계해야 할 요소는 존재하지 않는 구조를 생성하는 환각 현상(hallucination)이다
[35]. 이는 시각적 심미성에 치중하여 실제 정량 정보를 왜곡할 위험이 있다. 본 연구에서는 이를 제어하기 위해 adversarial loss에 

픽셀 단위 정량성을 강제하는 L1 loss 함수를 결합하여 최적화하였다. 또한 미세 신호가 잡음으로 오인되어 소실되는 병변 마스킹
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(lesion masking) 현상을 방지하기 위해 고해상도 재구성 기법을 학습 기준으로 설정하였으며, 그 결과 10–13 ㎜ 소형 sphere에서도 

RC 변동 폭이 EARL2 band 내에서 안정하게 유지되었다[37].

이러한 GAN 기반 영상 개선 기법은 PET/CT에 국한되지 않고 감마카메라를 이용한 신티그라피(scintigraphy) 및 SPECT 영상으로
의 확장 가능성을 제시한다. 일반 감마 영상은 PET에 비해 광자 계수(photon count)가 적고 콜리메이터 특성상 해상도 저하와 잡음 

간섭이 심하다 [36]. 향후 본 학습 알고리즘을 저 계수 감마 영상 데이터셋에 확장 적용한다면, 핵의학 전반의 검사에서 피폭 선량을 

최적화하는 데 기여할 수 있을 것으로 기대된다.

본 연구의 한계점으로는 첫째, 지도학습 기반 Pix2Pix 모델 학습을 위해 저 투여량과 표준 투여량 영상이 1:1로 짝지어진 데이터 

셋이 필수적이라는 점이다. 실제 임상 현장에서는 동일 환자에게 이중 촬영을 시행하는 것이 윤리적·절차적으로 제약이 따르므로, 

향후 비지도 학습 기반의 CycleGAN 등과의 비교 연구가 병행될 필요가 있다[38]. 둘째, 팬텀 데이터의 한계 및 데이터 간 상관성 이
슈이다. 본 연구에서는 phantom의 List-mode 데이터를 1분 단위로 분할한 후 bootstrapping 기법 및 데이터 증강(회전, 이동)을 적용하
여 10,000쌍의 데이터 셋을 구축하였다. 제한된 팬텀 환경에서 데이터 증강을 통해 overfitting을 방지하고자 하였으나, 단일 팬텀 출
처 데이터의 높은 상관성으로 인해 실제 임상 환자 영상 적용 시의 일반화 성능이 다소 과대평가되었을 가능성을 배제할 수 없다. 

향후 다양한 임상 환자 데이터셋 및 임상 병변을 포함한 후속 검증이 요구된다.

그럼에도 불구하고 본 연구는 딥러닝 기반 영상 변환 기술이 5%~75% 수준의 저 투여량 조건에서도 고품질의 영상을 안정적으로 

제공할 수 있음을 입증하였으며, PET/CT 검사의 방사선 선량 최적화를 실현하는 데 중요한 학술적 근거를 제공한다.

결론
본 연구는 GAN 기반의 Pix2Pix 모델을 활용하여, 저 투여량 환경의 PET/CT 영상에서 발생하는 화질 저하 문제를 극복하고 표준 

투여량에 근접한 영상 품질을 구현하고자 하였다. 연구 결과, 저 투여량 특유의 강력한 노이즈를 효과적으로 억제하는 동시에 RC를 

EARL2 가이드라인 기준에 완벽히 충족시켰으며, SNR과 CNR을 모두 유의미하게 향상시켜 해부학적 구조 정보가 정밀하게 보존되
었음을 검증하였다. 이러한 성과는 실제 임상 현장에서 다음과 같은 두 가지 핵심적인 가치를 제공한다.

첫째, 저 투여량 프로토콜 적용 시 발생하는 화질 저하를 인공지능으로 보완함으로써, 기존 영상이 가진 진단적 가치를 훼손하
지 않으면서도 환자의 방사선 피폭 선량을 획기적으로 경감할 수 있는 토대를 마련하였다. 이는 의료 방사선 안전 관리의 핵심인 

ALARA 원칙 실현에 직접적으로 기여한다.

둘째, 강력한 잡음 제어를 통한 대조도 향상은 저 투여량 환경에서도 미세 병변의 식별력을 극대화하여 진단 정확도를 높이고, 판
독 과정에서의 오진율을 낮추는 데 기여할 것으로 기대된다.

결론적으로 본 연구에서 입증된 딥러닝 기반 영상 복원 기술은 향후 핵의학 분야의 방사성 의약품 투여량 및 재구성 프로토콜 최
적화에 중추적인 역할을 수행할 것이며, 환자 안전과 진단 정밀도를 동시에 달성하는 차세대 의료영상 가이드라인 수립의 기초 자
료로 유용하게 활용될 것으로 사료된다.
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