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요 약  
본 논문은 9-뷰 고정형 CT-EDS (Explosive Detection System)을 활용한 실제 3D 이미지 데이터가 없는 상황에서 

미측정 시노그램 데이터 분포를 효과적인 학습을 돕는 UMC(Un-Measured Collecting) 방법을 제안하였다. 이를 통해 

인공지능 모델이 전체 뷰의 시노그램을 안정적으로 생성하여 기존 방법보다 우수한 복원 성능을 가져옴을 확인하였다.  

 

Ⅰ. 서 론  

현대의 의료 영상 분야에서 사용되는 전통적인 X 선 

CT 시스템은 고정된 피사체를 중심으로 X 선 소스와 

디텍터를 회전시키는 회전형(rotationary geometry) 

구조([그림 1-(a)])를 주로 채택한다. 하지만 회전형 

시스템을 대규모 수하물 검사가 이루어져서 연속적인 

구동이 필요한 공항에서 사용하는 것은 기구부에 큰 

부담을 주며, 기기의 내구성이 저하하고 유지 비용이 

증가하는 측면에서 한계를 드러낸다. 이러한 문제점을 

극복하기 위해 최근에는 고정형(stationary geometry) 

([그림 1-(b)])기반의 희소뷰(sparse-view) CT 

시스템이 제안되고 있다. 고정형 구조에서는 회전 부품 

없이 여러 개의 고정된 X 선 소스와 디텍터를 

사용하므로, 수하물이 컨베이어 벨트를 따라 이동하는 

동안에도 연속적인 촬영이 가능하다. 하지만 고정형 

구조는 회전형 구조와 달리 전체 뷰 투영 영상을 

획득하기 어렵다. 특히 제안된 시스템의 경우 9 view 

투영 이미지만 확보되는 상황이다. 이처럼 투영 데이터가 

제한된 상태에서 역투영 기법(Filtered Back-Projection, 

FBP)와 같은 해석적 복원 기법을 적용하면 선형 

잡음(linear artifacts)이 나타나며, 결과적으로 영상 

품질이 저하된다. 

[그림 1] 회전형 및 고정형 CT geometry 

이러한 한계점을 극복하기위해 최근에는 인공신경망을 

활용한 영상 복원 방법도 주목을 받고 있다. 딥러닝 기반 

방법은 기존 FBP 기법에서 발생되었던 선형 잡음을 

완화하고, 빠른 복원 속도를 가져 실시간 수준의 복원을 

요하는 산업에서 적용할 수 있는 가능성을 제시한다. 

이를 토대로 [1]은 희소 뷰 투영 데이터는 존재하지만 

3D 볼륨 형태의 실제 이미지 데이터가 없는 상황에서 

효과적으로 3D 볼륨을 복원할 수 있는 새로운 

패러다임을 제시한다. 하지만 [1]에서는 시노그램 

도메인의 모델이 측정된 위치의 희소 뷰만 가지고 

학습을 진행하였기 때문에 전체 뷰를 추론할 때 정보의 

비약이 일어난다. 즉, 인공지능 모델 학습 시 미측정된 

나머지 뷰에 대한 분포가 제대로 학습되지 않아서 

추론이 올바르게 이루어지지 않았다고 볼 수 있다.  

이와 같은 상황을 해결하기 위해 본 논문에서는 희소 

뷰 상황에서의 새로운 데이터 재구성 기법인 UMC 를 

제안한다. 이는 주어진 측정된 시노그램 데이터를 

활용해서 미측정된 뷰에 대한 데이터를 생성하는 

기법이다. 이를 사용하여 학습한 인공지능 모델은 보지 

못한 뷰에 대한 시노그램 데이터를 효과적으로 생성하여 

복원 성능 향상을 주도한다. 

Ⅱ. 본론  

[그림 2] UMC 과정 



 

[그림 2]에는 본 연구에서 제안한 UMC 기법의 

모식도를 보여준다. 주어진 총 희소 뷰 수를 N 이라 하고, 

N 개의 각도(δ ) 에서 측정된 시노그램 데이터는 [그림 

2-(a)]에 묘사 되어있다. i 번째 뷰([그림 2-(b)])를 

제외한 N-1 뷰만 가지고 모델 기반 반복적 복원 

기법(Model Based Iterative Reconstruction, MBIR)(M) 

기법을 적용한 후, 이를 측정된 데이터의 δ 에 맞게 다시 

투영연산자 R 을 적용하면 미측정된 상황에서의 i 번째 

뷰에 대한 데이터 g(δ _i) ([그림 2-(c)])는 아래와 같이 

나타낼 수 있다.  

 

이를 모든 뷰에 대해서 반복하면 희소 뷰 상황에서 

주어진 δ 에대해 측정된 데이터와 미측정된 데이터세트 

를 얻을 수 있다. 기존 방법과 달리 UMC 방법을 사용한 

형태의 데이터 짝을 구축할 시, 인공지능 모델은 

미측정된 데이터에서 측정된 데이터로의 변환과정을 

학습하여 미측정 데이터에 대한 정보손실을 최소화 시킬 

수 있다.  

 

[그림 3] 제안한 9-뷰 CT 3D 복원 프레임워크 

 

[그림 3]은 본 논문에서 제안한 희소 뷰 CT 복원 

과정을 나타낸다. [그림 3-(i)]은 시노그램 도메인 

모델을 학습하는 과정이고, [그림 3-(ii)]는 학습을 마친 

모델을 사용하여 실제 사용할 pseudo-label 을 제작하는 

과정이다. 이때, 시노그램 도메인에서의 인공지능 모델은 

확산 기반 생성모델인 DDBM(Denoising Diffusion 

Bridge Models)[2]을 사용하였다.  

 

[그림 4] 다양한 기법을 통한 복원 결과 

 

[그림 4]는 다양한 복원 기법을 통해 물체를 복원한 

결과를 보여준다. 제안한 복원 기법([그림 4-(c)])을 

통해 복원한 결과가 해석적 복원기법인 FBP([그림 4-

(a)])와 전통적 반복 복원 기법인 MBIR([그림 4-(b)]) 

보다 이미지의 잡음 뿐만 아니라 물체의 질감면에서도 

우수한 복원성능을 보인 것을 알 수 있다.  

Ⅲ. 결론  

본 논문에서는 인공지능을 이용한 9-뷰 고정형 CT-

EDS 시스템에서의 새로운 복원 알고리즘을 제안한다. 

실제 이미지 데이터가 존재하지 않고 투영 데이터가 

충분하지 않은 상황 임에도 불구하고 UMC(Un-

Measured Collecting) 같은 새로운 기법을 기반으로 

기존 방법보다 우수한 성능의 복원 결과를 가져올 수 

있었다.  
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