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Abstract

In this paper, we propose a application of conditional generative adversarial network (cGAN) for 

generation of contrast enhanced computed tomography (CT) image. Two types of CT data which were 

the enhanced and non-enhanced were used and applied by the histogram equalization for adjusting 

image intensities. In order to validate the generation of contrast enhanced CT data, the structural 

similarity index measurement (SSIM) was performed. Prepared generated contrast CT data were 

analyzed the statistical analysis using paired sample t-test. In order to apply the optimized algorithm 

for the lymph node cancer, they were calculated by short to long axis ratio (S/L) method. In the case 

of the model trained with CT data and their histogram equalized SSIM were 0.905±0.048 and 

0.908±0.047. The tumor S/L of generated contrast enhanced CT data were validated similar to the 

ground truth when they were compared to scanned contrast enhanced CT data. It is expected that 

advantages of Generated contrast enhanced CT data based on deep learning are a cost-effective and 

less radiation exposure as well as further anatomical information with non-enhanced CT data.
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I. Introduction

전산화단층촬영(Computed Tomography, CT)은 X-선을 이용

한 단면(cross-section)영상화로 환자의 해부학적 정보를 제공하

는 의료영상화 기법이다. CT 영상은 하나의 단면만을 획득하는 

X-선 영상과 달리 검출기가 나선형으로 회전하면서 진행하여 신호

를 획득하고 영상 재구성 기법을 이용하여 생체 내부를 3차원 영상화

한다[1, 2]. CT 영상은 X-선이 생체를 투과하면서 물질 구성 성분에 

따른 밀도 차이에 의해 발생되는 감쇠 정도를 이용하여 영상화한다. 

따라서 X-선이 투과되는 부위의 밀도가 어떤 물질로 구성되는지가 

영상의 강도(intensity)에 영향을 미치게 되며 이를 하운스필드 

단위(Hounsfield Unit, HU)로 나타낼 수 있다. 하운스필드 값에 

따라 공기 부분은 검은색으로 뼈와 같이 단단한 영역은 하얀색으로 

그리고 연조직(soft tissue)은 옅은 회색으로 표현된다[3].

CT 영상은 비침습적(non-invasive)인 방법으로 영상을 획득하

여 진단을 돕는 장점이 있지만 영상 획득 시 방사선 피폭에 노출되는 

단점을 갖는다. 또한 연조직(soft tissue)의 구성 성분의 밀도 차이

가 없기 때문에 종양이나 혈관과 같은 관심영역의 차이를 영상화하

지 못하는 단점이 있다. 이를 극복하기 위하여 혈관이나 암 환자의 

림프절 전이(lymph node metastasis)를 진단할 경우 관심영역의 

밀도차이를 위하여 조영제(contrast agent)를 투여하여 영상을 

획득해야 하며 이러한 영상을 조영증강 CT 영상(Contrast 

enhanced CT)이라 한다[4, 5]. 조영증강 CT 영상은 수용성 조영제

를 환자 정맥에 주사한 다음 CT 영상을 획득하는 방법으로, 투여된 

조영제가 표적부위에 특이적으로 분포하면서 병적 조직과 일반 

조직 사이의 X-선 투과율 차이를 이용하여 영상화한다[6].
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조영증강 영상은 CT뿐만 아니라 자기공명영상(Magnetic 

Resonance Imaging, MRI), 초음파(ultrasound) 영상에서도 획득

이 가능하다. 조영증강 영상 획득에 사용되는 조영제는 주로 요오드

(iodine)계열과 가돌리늄(gadolinium)계열이 있으며, 요오드계열

은 주로 CT 영상획득에 이용되며 가돌리늄계열은 MRI 영상획득에 

이용된다. 요오드계열 조영제로는 이오헥손(iohexon), 이오프로

마이드(iopromide), 이오딕사놀(iodixanol) 등이 있으며 주로 척추

조영술(myelography), 혈관조영술(angiography), 뇌실조영술

(ventriculography) 등에 이용된다. 가돌리늄계열 조영제는 가도

버세타마이드(gadoversetamide), 가도펜테틴산 디메글루민

(gadopentetate dimeglumine), 가도부트롤(gedobutrol) 등이 있

으며 MRI를 이용한 혈액-뇌장벽(blood-brain barrier) 영상, 척추 

MRI 영상, 혈관 영상화에 주로 이용된다[7]. 

림프절 전이 환자를 진단하기 위해서 시행되는 핵의학 영상화 

기술에는 양전자단층촬영(Positron Emission Tomography, PET) 

및 단일광자방출단층촬영(Single Photon Emission Computed 

Tomography, SPECT)을 이용하여 진단 및 치료반응을 평가한다. 
18F-fluorodeoxyglucose (18F-FDG)를 이용한 PET/CT 영상화는 

CT영상을 이용하여 PET 영상데이터의 감쇠정보와 해부학적 정보

를 제공한다. 암 세포는 일반 조직 보다 18F-FDG의 섭취량이 높기 

때문에 PET/CT 영상을 정량화하여 구별할 수 있다. 림프절 전이 

환자에서는 조영 증강된 CT 영상을 이용하여 림프절의 대조도를 

높여 해부학적 정보를 획득하고 18F-FDG PET 영상을 획득하여 

진단 및 치료반응을 평가함으로 정확도를 높일 수 있는 장점을 가진다

[8]. 그러나 18F-FDG PET/CT 및 조영증강 CT를 이용한 환자 

영상화시 18F의 방사선피폭에 일반 CT와 조영증강 CT 촬영으로 

중복된 방사선피폭에 노출된다. 뿐만 아니라 조영제 부작용을 나타

내는 환자의 경우 조영증강 CT 영상 획득이 불가능하기 때문에 
18F-FDG PET/CT 영상만을 이용하여 진단해야 한다[9, 10].

이에 본 연구에서는 림프절 전이가 발생한 암 환자의 CT영상을 

이용하여 영상생성 딥러닝 네트워크인 conditional generative 

adversarial network (cGAN) 모델을 이용하여 림프절 전이 종양세

포 판독을 위한 조영증강 CT 영상을 생성함으로 조영제의 부작용과 

방사선피폭의 영향을 줄이고자 한다. 이를 위하여 영상 생성 정확도

를 높이기 위하여 영상 전처리 단계에서는 정합과 히스토그램 평활

화를 수행하고, 생성된 영상의 정확도를 정량적으로 평가하기 위하

여 구조적 유사도(structure similarity, SSIM) 방법을 이용하여 

생성된 영상과 실제 영상과의 유사도를 평가하여 cGAN을 이용한 

조영증강 CT 영상생성 모델이 실제 임상에 적용 가능한지를 평가하

고자 한다.

II. Preliminaries

1. Contrast enhanced CT imaging

림프절 전이 종양세포는 조영증강 CT 영상뿐만 아니라 자기공명

영상법(Magnetic Resonance Imaging, MRI), 양전자단층촬영

(Positron Emission Tomography, PET) 등과 같은 다양한 영상화 

장비를 통해 획득한 영상 정보를 종합하여 진단한다[11]. 

이전의 연구에서는 각각의 단일 영상화 장비를 이용하여 질환의 

판독 정확성을 후향적(retrospective) 연구를 통하여 향상 시킬 

수 있는 방법에 관한 연구를 수행하였다[12]. 최근에는 CT, MRI, 

PET/CT, 초음파 영상과  같은 단일 영상화 장비에서의 진단 정확도

는 통계적인 차이가 없지만, 다중 영상화 장비의 정보를 모두 활용하

면 정확도가 향상시킬 수 있음을 소개하였다.

2. Medical image generation using GAN

딥러닝(deep learning) 기술은 컴퓨터 계산 능력의 향상과 새로

운 알고리즘 개발에 따라서 다양한 분야에서 널리 이용되고 있다. 

특히, 의료영상 분석 및 처리 분야의 활용도가 매우 높으며 영상의 

분류 및 분할, 영상 재구성 및 새로운 영상을 생성하는 작업 등 

다양한 주제로 활발히 연구가 진행 중이다[12-15].

2016년 Neural Information Processing Systems (NIPS)에서 

Ian J. Goodfellow가 generative adversarial neural network 

(GAN) 모델을 이용한 영상 생성 딥러닝 네트워크를 제안하였으며

[16], 이후 해당 모델을 기반으로 InfoGAN, ACGAN, CGAN과 

같은 다양한 네트워크로 변환하여 활발히 개발 중이다[17].

의료영상을 이용한 딥러닝 적용 연구의 가장 큰 문제점은 학습 

데이터의 부족이다. 이러한 문제점을 해결을 하기 위해서 이전의 

연구에서는 CT 영상과 GAN을 이용하여 학습데이터를 증가시키는 

연구를 수행하였다[18, 19]. Frid-Adar et al. 연구에서는 CT 

영상에서 간 병변 영역을 분할 영상을 deep convolutional GAN 

(DCGAN) 모델과 auxiliary classifier GAN (ACGAN) 모델을 

이용하여 학습 시켜 간 병변 영상을 생성하였다. 이후, 생성된 영상

을 이용하여 CNN 기반 분류 모델을 학습하여 정확도를 평가하였다. 

Jin et al. 연구에서는 conditional GAN (cGAN) 모델을 이용하여 

폐 결절 분할을 위한 학습 데이터를 생성하는 연구를 수행하였다. 

이후, 생성된 영상을 이용하여 CNN을 학습하여 분류 정확도를 

향상 시켰다.

Ben-Cohen et al.의 논문은 cGAN 모델을 이용하여 PET 영상을 

생성하는 연구를 진행하였으며 해당 논문을 바탕으로 서로 다른 

의료 영상인 CT와 PET을 GAN 모델을 이용하여 영상을 합성할 

수 있음을 확인하였다[20].

III. Materials and Methods

1. Preparation of CT image and contrast enhanced

CT image

CT 영상과 조영증강 CT 영상 모두 림프절 전이가 발생한 환자

(n=4)에서 각각 획득하였으며 동일한 조건에서 조영제 투여 여부만 

차이가 있다. CT 및 조영증강 CT 영상은 1.367 × 1.367 × 2.5 

mm 크기의 복셀(voxel)이 각각 512, 512, 390개로 구성되어있다
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(Fig. 2.). 획득된 CT 및 조영증강 CT 영상은 각각 390 * 4 = 

1560장으로 구성되어있다.

영상 생성을 위한 학습 데이터 구성은 CT 영상과 조영증강 

CT 영상을 서로 일치하도록 구성하며 학습 영상과 테스트 영상은 

서로 중복되지 않은 영상으로 구성한다. 전체 1560장의 영상 중 

1170장은 학습 영상으로 활용하고, 나머지 390장의 영상은 테스트 

영상으로 활용하였다.

Fig. 1. Research work flow of contrast enhanced 

CT image generation.

cGAN 모델의 성능 향상을 위하여 CT 영상과 조영증강 CT 

영상은 같은 공간상에 위치하도록 하는 정합(registration) 과

정과 히스토그램 평활화(histogram equalization) 과정을 진행

하였다. 정합(registration) 과정[21]은 영상생성 딥러닝 네트

워크에서 영상의 정보를 각 화소(pixel)에서 불러온 뒤 생성부

(generator)와 판별부(discriminator)에서 영상생성 과정을 진

행하기 때문에 반드시 수행되어야 정확한 결과를 얻을 수 있다. 

또한 생성된 영상의 SSIM 평가 시 선행되어야 한다. 

히스토그램 평활화는 영상의 히스토그램 누적 분포 특성에 

따라 히스토그램의 분포를 변경하는 방법이다[22]. 본 연구에

서는 히스토그램 평활화 과정을 거친 영상과 그렇지 않은 영상

의 cGAN 생성 영상을 SSIM 유사도와 대응표본 t 검정 기법을 

이용하여 비교 분석하였다. 

Fig. 2. CT and contrast enhanced CT 

image information.

2. Image generative deep learning network

영상생성 딥러닝 네트워크는 cGAN 기법을 이용하여 조영증강 

CT 영상을 생성하는데 사용하였다[23]. 영상의 생성부

(generator, G)는 딥러닝 모델 중 하나인 U-net으로 구성하였고 

판별부(discriminator, D)는 합성곱 층(convolutional layer)으로 

구성하였다. 생성부는 조영증강 CT 영상 생성에 사용될 입력 영상

과 목표 영상을 함께 입력하여 학습하였다. 본 연구에서의 입력 

영상은 CT 영상이며 목표 영상은 조영증강 CT 영상이 된다. 손실값

(GAN loss)은 판별부에서 합성곱 층을 통해서 목표 영상의 특징을 

학습하여 생성부에서 만들어진 영상과 비교하여 산출하며 목적함

수(object function)를 바탕으로 계산된다(수식 1).

min


max


    ∼
 log 

 ∼   log 

     (1)

수식(1)의 첫 번째 항은 판별부가 학습 데이터를 진짜로 판별할 

수 있는 능력을 의미하며, 수식(1)의 두 번째 항은 판별부가 생성영

상을 가짜라고 판별할 수 있는 능력을 의미한다. ∼는 

실제 데이터에 대한 확률분포에서 샘플링을 한 데이터이며, 

 ∼ 는 임의의 노이즈인 가우시안분포에서 샘플링한 데이터

를 의미한다. 판별부 목적함수 는 최대값을, 생성부 목적함수 

는 최소로 갖는 함수값을 cGAN의 결과로 산출한다[24].

Fig. 3. Scheme of image generative deep learning 

network with generator and discriminator

3. Analysis of generated contrast CT image

생성된 조영증강 CT 영상과 실제 조영증강 CT 영상의 차이를 

정량적으로 평가하여 생성모델의 성능을 평가하였다. 영상의 차이

를 평가하는 SSIM 방법은 영상 내부의 구조적 정보를 추출하여 

실제 영상과 비교 영상의 평균, 대조도, 그리고 상관도의 유사도를 

구하고 이를 서로 곱함으로써 구조적 유사도를 계산하는 방법이다

[25]. SSIM의 수식은 휘도(luminance, ), 명암비(contrast, ), 

구조(structure, ) 합수로 구성되며, 수식은 다음과 같다.

  


  
  

  
(2)

 


  
  

  
(3)

    

  
(4)
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수식 2에서  , 는 이미지 윈도우 내부 평균을 의미하며, 

 , 는 각각 이미지 윈도우 내부 표준편차를  는 윈도우 

내부 공분산을 의미한다. 결과적으로 서로 다른 두 영상 , 

의 SSIM은 아래 수식 5와 같이 간단히 표현할 수 있으며 0과 

1 사이의 값을 가지며 1에 가까울수록 실제 영상에 가깝고, 0

에 가까울수록 실제 영상과 차이 남을 정량적으로 계산한다.

       (5)

SSIM은 히스토그램 평활화를 통하여 생성한 결과()와 실

제 영상을 비교한 SSIM 값과 히스토그램 평활화를 진행하지 

않은 영상()과 실제 조영증강 CT 영상() 사이의 SSIM 값을 

각각 계산하여 수식 6과 같이 평가하였다.

     (6)

SSIM 값을 바탕으로 생성된 영상은 대응 표본 t 검증

(paired sample t-test)방법을 이용하여 생성 결과의 통계적 

유의미성을 판별하였다[26].

4. Defined lymph node metastasis region

CT 영상과 조영증강 CT 영상, 그리고 생성된 조영증강 CT 

영상에서 림프절 전이 종양세포 영역을 각각 가시화하여 비교 

분석하였다. 림프절 전이 종양세포 영역 평가는 임상에서 암 환

자 진단에 주로 사용되는 short to long axis ratio (S/L) 방법

을 이용하여 평가하였다[27].

IV. Result

1. CT and contrast enhanced CT image

CT 영상과 조영증강 CT 영상을 Fig. 4에 나타내었다. 전체적인 

HU 값 변화는 없지만 연조직 내 물질 성분이 다른 영역의 HU 

값이 증가하여 연조직의 대조도가 향상됨을 확인할 수 있었다.

Fig. 4. Represent of CT and contrast enhanced CT image

2. Enhanced CT image generation

Fig. 5에 조영제가 투여되지 않은 CT 영상(A), 조영증강 CT 

영상(B), 히스토그램 평활화를 진행하지 않고 생성한 조영증강 

CT 영상(C), 히스토그램 평활화를 진행하고 생성한 조영증강 CT 

영상 결과를 제시하였다. 실험 결과 히스토그램 평활화를 진행하지 

않은 영상의 경우 실제 CT 영상과 마찬가지로 연조직의 대조도가 

떨어져 보임을 확인할 수 있었으며(Fig. 5(A, C)), 히스토그램 평활

화를 진행한 영상으로 학습 및 생성한 경우는 조영증강 CT 영상과 

매우 유사하게 그림5의 화살표 영역에서와 같이 대조도가 향상됨을 

확인할 수 있었다(Fig. 5(B, D)).

Fig. 5. Generation of contrast enhanced CT results. (A) CT 

image (input data), (B) Contrast enhanced CT image (target 

data), (C) generated CT image without histogram equalization, 

(D) generated result image with histogram equalization.

3. Evaluation of generated contrast enhanced

CT image

SSIM 평가 결과 히스토그램 평활화를 진행하지 않은 영상생

성 모델의 SSIM 값은 학습 단계에서 0.949±0.018 이었으며, 

테스트 데이터의 SSIM은 0.90±0.048 이었다. 반면 히스토그

램 평활화를 진행한 생성 모델의 학습 단계에서의 SSIM은 

0.954±0.014 이었으며, 테스트 단계에서는 0.908±0.047을 

나타냈다. 그림 6에서와 같이 분석한 결과는 히스토그램 평활

화 과정을 진행하고 생성된 영상이 실제 조영증강 CT 영상과 

비교하여 유사도가 향상됨을 확인할 수 있었다. 테스트 단계에

서의 히스토그램 평활화 여부에 따른 SSIM 값은 히스토그램 

평활화를 진행한 영상의 5% 이상 높아짐을 확인할 수 있었다. 

히스토그램 평활화 여부에 따른 SSIM 결과를 대응 표본 t 

검증 방법을 이용하여 모든 생성 영상에 적용하였을 때 SSIM 

값의 평균은 5% 정도의 차이를 보였지만, 대응표본 t 검증을 
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수행한 결과 히스토그램 평활화 유무에 따라서 SSIM 값의 차

이가 통계적으로 유의함을 확인할 수 있었다(P < 0.0001). 

Fig. 6. Paired sample t-test of synthesized contrast enhanced 

CT image with and without histogram equalization.

4. Short to long axis ratio of lymph node metastasis

region

생성된 조영증강 CT 영상을 이용하여 림프절 전이 부위의 

S/L 값을 계산하여 림프절을 그림 7에서와 같이 평가하였다. 

CT 영상을 이용한 림프절 전이 종양세포 부위의 S/L 값은 

0.412 이였으며, 종영증강 CT 영상에서의 S/L은 0.395, 그리

고 생성된 조영증강 CT 영상은 0.397로 평가되어 생성된 조영

증강 CT 영상의 림프절이 실제 조영제를 주입하고 획득한 조

영증강 CT 영상의 림프절과 유사한 비율임을 확인하였다.

Fig. 7. Lymph node short and long axis ratio (S/L) of CT, 

contrast enhanced CT, and generated contrast enhanced 

CT image.

CT 영상과 실제 조영증강 CT 영상에서의 림프절의 S/L값

은 4.3% 차이가 났으며, 생성된 조영증강 CT 영상과 실제 조

영증강 CT S/L은 0.5% 차이가 났다. 즉, 생성된 조영증강 CT 

영상을 이용하여 림프절 전이 종양세포를 실제 조영증강 CT 

영상을 이용한 평가 수준과 유사한 수준으로 임상적으로 평가

할 수 있음을 확인하였다.

V. Conclusions

본 연구는 조영제 부작용 환자 및 림프절 전이 암 환자의 진

단 시 중복 CT 영상 획득에 의한 불필요한 방사선피폭을 감소

시키기 위하여 영상생성 딥러닝 네트워크인 cGAN 모델을 이

용하여 CT 영상을 조영증강 CT 영상으로 생성하는 연구를 진

행하였다. cGAN 모델을 이용하여 실제 CT 영상을 활용한 조

영증강 CT 영상을 생성 할 수 있음을 소개하였으며, 실제 환자

에 대한 림프절 전이 종양 영역을 조영 증강된 CT 영상에서와 

같이 측정할 수 있음을 소개하였다.

생성된 조영증강 CT 영상과 실제 조영증강 CT 영상의 SSIM 

차이는 0.908로 1에 가까운 값을 나타내어 두 영상 사이의 차이가 

크지 않음을 확인할 수 있었다. 실제 환자의 생성된 조영증강 영상을 

이용하여 림프절 전이 종양세포 S/L 값을 측정한 결과 실제 조영증

강 CT 영상과 생성된 조영증강 CT 영상 사이의 S/L 값의 차이는 

0.5% 차이로 유사함을 확인할 수 있었다. 뿐만 아니라 생성된 

조영증강 CT 영상이 실제 조영증강 영상과 큰 차이가 없음을 대응표

본 t 검증을 바탕으로 확인하였다.

이러한 내용을 바탕으로 딥러닝 네트워크를 의료영상화 기

술에 활용할 수 있을 것으로 기대하며, 조영제 부작용 환자 및 

림프절 전이 암 환자의 조영증강 CT 영상을 생성하여 정확한 

질병의 진단 및 추가적인 방사선 피폭을 제거함으로써 암 환자

의 치료 및 예후를 증진 시킬 것으로 기대한다.
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