
Ⅰ. 서론

1895년 독일의 물리학자 Wilhelm Conrad Röntgen

이 X-ray를 최초로 발견한 이후 100년 이상 의료 분

야에서 골절, 폐질환, 종양, 감염 등을 진단하는 필

수적인 의료 도구로 사용되었다. 의료 분야의 X-ray

는 1970년대 Godfrey Hounsfield와 Allan Cormack에 

의해서 CT(Computed Tomography)가 개발되면서 인

체 내부를 3차원 영상으로 볼 수 있는 기술로 발전

되었으며, 1990년대에는 디지털 방식의 X-ray 디텍

터가 도입되어 더 선명한 영상을 얻을 수 있게 되었

다. 초창기 CT 장비의 크기와 무게 때문에 고정된 

장소에서만 사용되었으나, CT 기술의 발달로 소형

화와 경량화가 점진적으로 이루어졌다. 

1984년 Feldkamp, Davis, Kress가 제안한 FDK 

(Feldkamp Davis Kress) 알고리즘은 병렬 연산처리에 
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ABSTRACT

Since the discovery of X-rays, they have become an essential medical tool for the diagnosis and treatment in the 

medical field Medical X-ray equipment allows visualization of the human body̓ s interior not only in 2D but also in 

3D and is actively used not only for diagnosis but also throughout the treatment process. However, for patients 

who have difficulty moving within the hospital or those with limited time for transport, administering computed 

tomography (CT) scans can be challenging. Additionally, in operating rooms where complex medical equipment 

is installed, there is a need for devices that ensure sufficient operating space for surgeons. Mobile C-arm CT 

was developed to meet these needs and has now become an essential medical imaging device in fields such as 

cardiovascular and interventional procedures. This paper describes the characteristics and technological trends 

of mobile C-arm CT systems.
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적합한 알고리즘으로 CT 영상 재구성 속도를 개선

하였다. 2000년대에는 GPU의 발전으로 실시간 CT 

재구성을 가능하게 하였다[1,2]. 이와 같이 병렬 연

산처리에 최적화된 컴퓨터 기술과 디지털 영상처리 

기술의 발전으로 CT 장비의 소형화가 가능해지면

서 응급 의료상황이나 수술 환경에서도 사용이 가

능한 모바일 형태로 발전하였다. 초기 모바일 CT는 

트레일러나 차량에 설치된 형태로 개발되어 주로 

군용이나 재난현장에서 활용되었다.

X-ray 촬영시스템 중 C-arm 시스템은 수술, 정형

외과에서 사용할 수 있도록 이동 범위가 넓고, 복잡

한 각도에서 촬영이 가능하도록 개발된 시스템이

다. 다양한 각도에서 X-ray 촬영이 가능하기 때문에 

다양한 자세로 환자를 촬영할 수 있으며, 수술실에

서는 수술 부위를 동영상처럼 관찰하기 위한 투시

조영(Fluoroscopy) 등에 사용되고 있다. 

C-arm CT 시스템은 평면 디텍터(FPD: Flat-Panel 

Detector)를 사용하기 때문에 한 번의 회전으로 CT 

재구성에 필요한 영상을 촬영할 수 있는 CBCT 

(Cone Beam Computed Tomography) 시스템이다.   

CBCT가 갖는 고해상도와 MDCT(Multi Detector 

Computed Tomography)보다 낮은 방사선 선량의 장

점이 있다[3]. 그리고 CBCT의 Collimator를 이용하

여 관심영역(ROI: Region Of Interest)으로 X-ray를 제

한하여 질병과 관심영역 기반으로 환자에게 최적의 

FOV(Field Of View)를 선택할 수 있다[4]. 

C-arm CT 시스템은 특정 공간에 고정 설치되

어 사용되었지만, 최근에는 모바일 C-arm 시스템

과 CT 기술이 결합되어 다양한 환경에서 2차원 영

상뿐만 아니라 3차원 영상을 획득할 수 있는 모바일 

C-arm CT 시스템이 개발되었다.

모바일 C-arm CT 시스템은 휴대성과 접근성

이 뛰어나 다양한 의료환경에서 사용되고 있으

며, 실시간 CT 영상을 제공하여 수술 및 중재 시술 

(Interventional Procedure)에서 중요한 역할을 하고, 향

후 정확한 진단과 치료에 기여할 수 있을 것으로 전

망되고 있다. 

본고에서는 이와 같이 다양한 환경에서 사용할 

수 있는 모바일 C-arm CT 시스템의 기술 동향을 살

펴보고, 향후 발전 방향에 대해 논의해 보고자 한다. 

Ⅱ. 모바일 C-arm CT 시스템

1. 모바일 C-arm CT 시스템의 구성

C-arm CT 시스템은 C-arm 구조를 갖는 시스템

을 이용하여 CT 영상을 획득하는 의료영상촬영장

비로 주로 수술실, 중재 시술, 응급 의료환경에서 실

시간으로 영상을 제공한다. 수술실과 응급 의료환

경에서는 공간적 제약으로 고정된 CT 영상 촬영시

스템을 설치할 수 없기 때문에 환자가 CT 촬영 공

간으로 이동해야 하지만, 환자 이송 과정에서 발생

할 수 있는 사고와 이동시간으로 인한 위험부담을 

가지고 있다. 따라서 모바일 C-arm CT 시스템은 병

원 내에서 환자가 이동하지 않고 CT 장비가 이동할 

수 있도록 소형화와 이동성이 강조된 그림 1과 같은 

형태로 발전하였다.

모바일 C-arm CT의 가장 큰 특징으로 “C” 모양

의 갠트리를 가지고 있으며, X-ray 소스(Tube)와 평

그림 1  모바일 C-arm CT 시스템 구조 
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그림 1. 
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Ⅲ. 모바일 C-arm CT 기술 동향

모바일 C-arm CT는 X-ray 이미징, CBCT 이미

징과 작은 FOV로 인하여 발생되는 ROI 이미징 기

술, 모바일 C-arm CT 시스템과 연동되는 내비게이

션시스템 기술 등이 결합된 시스템이다. 다음에서

는 모바일 C-arm CT 시스템에서 사용되는 필수 기

술들을 소개한다. 

1. 2D 이미징

모바일 C-arm CT 시스템에서 2D 이미징은 전통

적인 2D 투시 기술을 실시간 가이드에 적용한 형태

로, 심혈관 중재나 정형외과적 수술 등에서 표적 부

위의 위치 정보를 간단히 제공하기에 적합하다[6]. 

국내외 다양한 업체(Siemens, Philips, 제노레이 등)에

서는 2D 이미징 품질을 극대화하기 위한 고급 영상

처리 알고리즘을 꾸준히 개발하고 있으며, 특히 저

선량 촬영‧노이즈 제거, 에지‧대비(Contrast) 향상, 

실시간 처리 성능 측면에서의 진보가 두드러진다.

먼저, 그림 2와 같이 저선량 촬영과 노이즈 제거

(Denoising)는 환자의 안전과 영상 품질 간의 균형을 

맞추기 위한 핵심 영역이다. 방사선량을 줄이는 데

는 X-ray 튜브에서 발생시키는 선량 자체를 제한

하는 하드웨어적 접근뿐만 아니라 에지 보존필터

나 BM3D(Block-Matching 3D), DnCNN(Denoising  

Convolutional Neural Network) 같은 고급 알고리즘을 

사용하여 영상 품질을 유지‧향상시키는 소프트웨

어적 접근이 함께 활용된다[7,8]. 특히 DnCNN은 

다양한 임상 데이터를 학습해 노이즈를 효과적으로 

억제함과 동시에 병변이나 혈관의 세부 구조를 보

존하는 방향으로 발전하고 있어, 저선량 상황에서

도 임상적으로 유의미한 선명도를 확보하는 데 기

여하고 있다. 

면 디텍터가 갠트리의 양 끝에 서로 마주 보고 설치

되어 있다[5]. “C” 모양의 갠트리는 한 쪽이 개방되

어 있기 때문에 수술대에 누워있는 환자가 움직이

지 않고 수술대에서 바로 촬영이 가능하게 해준다. 

또한, 갠트리 회전으로 발생되는 z축 회전(θ )뿐만 아

니라 x, y축 회전(ϕ , ψ )이 가능하기 때문에 다양한 회

전 방향으로 CT 촬영이 가능하다.

갠트리를 고정하고 있는 모바일 C-arm CT 시스

템의 본체에는 이동을 위한 바퀴와 손잡이가 있으

며, 이 이동 장치들은 방사선사가 모바일 C-arm CT 

시스템을 이동시킬 수 있게 한다. 최근에는 전동모

터가 적용되어 시스템의 이동성이 더욱 높아졌다. 

모바일 C-arm CT 시스템은 병실, 수술실 등 환자가 

위치한 다양한 공간으로 이동하며 CT를 촬영할 수 

있다. 그리고 많은 수술 장비가 설치되어 있는 수술 

공간에서는 모바일 C-arm CT 시스템으로 CT를 촬

영 후 장비 이동시켜 공간 활용도를 높여준다. 

2. 모바일 C-arm CT 활용 분야

모바일 C-arm CT 시스템은 신경외과나 정형외

과에서 주로 사용되고 있으며, 조영제를 이용하여 

미세한 신경 구조물까지 시각화하여 혈관조영술에 

사용되고 있다. 그리고 내비게이션(Navigation) 시스

템과 결합되어 척추 나사못(Pedicle Screw) 삽입 시 3

차원 영상 가이드를 제공하는 기능으로 척추 수술

(Spine Surgery) 분야에서 최소 침습적 척추 수술에 사

용된다. 

실시간으로 혈관을 3차원 영상으로 확인할 수 있

는 기능을 이용하여 혈관 폐색 여부를 즉각 확인할 

수 있기 때문에 스텐트(Stent) 삽입 및 혈관 조영 시 

사용되고 있으며, 이동하기 어려운 환자를 위한 기

존 CT의 대안으로 뇌출혈, 척추 손상 등 응급 진단

에 활용된다. 
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또한, 수술 현장에서 병변을 쉽게 구분하려면 에

지를 뚜렷하게 하고 전체적인 대비를 높이는 후처

리가 필수이다. 언샤프 마스킹(Unsharp Masking)과 

라플라시안(Laplacian) 필터를 활용하면 영상 내 경계

부를 강조할 수 있으며, 과도한 노이즈 증폭을 완화

하기 위해 CLAHE(Contrast Limited Adaptive Histogram 

Equalization)와 같은 로컬 기반 히스토그램 평활화 기

법이 자주 쓰인다. 이러한 에지와 대비 강화 알고리

즘은 수술 중 투시 영상에서 작은 기구나 미세 병변

을 식별하기 쉽게 만들어 시술 정확도를 높이지만, 

노이즈가 동반될 위험이 있기 때문에 적절한 파라

미터 튜닝과 알고리즘 조합이 중요하다.

마지막으로, 2D X-ray 영상이 실시간으로 갱신되

어야 한다는 점도 임상 적용에서 매우 중요한 요소

다. 최근에는 GPU 가속이나 고성능 임베디드시스

템이 도입되면서, 고해상도 영상처리와 복잡한 알

고리즘 적용을 동시에 실시간에 가깝게 수행할 수 

있게 되었다. 특히 관상동맥 중재 시술이나 정형외

과 수술 같은 상황에서는 투여되는 방사선량을 최

소화하면서도, 시술 부위를 빠르게 식별하고 기구 

(예: 가이드 와이어, 스텐트, 임플란트 등)를 정확히 유

도할 수 있어야 한다. 고속 영상처리 기술과 신뢰도 

높은 필터‧노이즈 제거 알고리즘의 결합은 시술 

안전성과 효율성을 높이는 데 직접적으로 기여하

며, 향후 3D C-arm CT 기술과의 융합을 통해 더욱 

정밀한 가이드 영상을 제공하는 기반이 될 것으로 

예상된다.

2. 3D 이미징

3D 이미징 기술은 2D 이미징의 한계를 극복하기 

위한 핵심 솔루션으로, CBCT 방식이 대표적이다. 

이를 위해 C-arm을 다양한 각도로 회전시키며 획득

한 2D 투영 데이터를 3차원 볼륨으로 재구성하는

데, 신경외과‧정형외과‧혈관 중재 시술 등 해부

학적 구조 파악이 중요한 분야에서 폭넓게 활용되

고 있다[9].

글로벌 시장에서는 Siemens와 Ziehm이 선도적 역

할을 해왔다. Siemens는 2005년 Arcadis Orbic 3D

를 출시했으나, 초기 모델은 작은 FOV와 상대적으

로 낮은 해상도가 약점이었다. 이에 반해 Ziehm은 

2008년 FPD 기반 장비를 선보이며 기존 방식의 단

점을 보완했고, 특허받은 165° 회전+선형 이동 스

캔 기법으로 비동심(Non-Isocentric) 구조의 각도 제

약 문제를 해결해 시장 점유율을 높였다.

3D 영상 재구성의 핵심 알고리즘 측면에서는 

전통적으로 FDK가 사용되어 왔으나, 투영 각도

가 제한적일 경우 발생하는 아티팩트(Artifact) 문제

가 지적되어 왔다. 이를 해결하기 위해 반복 재구성

(IR: Iterative Reconstruction) 기법인 SIRT(Simultaneous 

Iterative Reconstruction Technique)나 ART(Algebraic 

출처  Reproduced from S. Ohlemeyer et al., “Cone beam CT 
imaging of the paranasal region with a multipurpose X-ray system-
image quality and radiation exposure,” Appl. Sci., vol. 10, no. 17, 
2020.

그림 2  C-arm X-ray 저선량 이미징 기술 

그림 2. 
일반선량 25% 저선량

30% 저선량 35% 저선량
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에는 딥러닝을 접목한 복원 방식이 적극 연구되고 

있다. 예를 들어, 트렁케이션으로 결손된 투사 정보

를 보정하기 위해 U-Net, GAN 등 신경망 모델이 

활용되는데, 영상 재구성 후 남는 아티팩트를 제거

하거나 투영 단계에서 누락된 데이터를 학습된 방

식으로 보완하는 전략이 대표적이다. 또한, CS와 IR 

알고리즘을 결합해 잡음을 줄이면서 ROI 내부는 고

해상도로 유지할 수 있게 되면서, 더욱 적은 투영 각

도‧데이터량으로도 임상적으로 유의미한 영상 품

질을 확보하게 되었다.

임상적으로는 뇌수술‧척추 수술‧혈관 중재 시

술 등 특정 국소 부위만 정밀하게 살펴보면 되는 시

나리오에서 ROI 이미징의 활용도가 높아지고 있

다. 실제로 다양한 병원과 연구기관에서 방사선

량 저감과 영상 품질 간의 균형을 맞추기 위해 필

터‧IR‧AI 기반 보정 기법을 병행하여 트렁케이션 

아티팩트를 최소화하고, ROI 영역에서 진단‧시술 

정확도를 높이는 사례가 보고되고 있다. 궁극적으

로는 CBCT가 적용되는 혈관조영, 방사선 치료, 수

술 내비게이션 등 광범위한 분야에서 ROI 이미징이 

방사선 피폭 선량을 낮추면서도 고대조도 영상을 

제공하여, 안전성과 효율성을 향상시키는 핵심 기

술로 자리 잡을 것으로 기대된다.

Reconstruction Technique)가 도입되었고, 통계 기반 

OSEM(Ordered Subsets Expectation Maximization) 같은 

고도화된 기법도 사용된다[10]. 이러한 알고리즘들

은 투영 데이터가 충분치 않더라도 점진적으로 영

상 품질을 향상시킬 수 있어, 수술 실시간 가이드에 

필요한 정밀도를 확보하는 데 기여한다.

최근에는 GPU 가속과 압축 센싱(CS: Compressed 

Sensing), 나아가 딥러닝을 결합한 재구성 방식이 빠

르게 대두되면서, 소량의 투영 데이터만으로도 고

해상도 3D 영상을 신속하게 복원할 수 있게 되었

다. 그 결과, 과거 수분이 걸렸던 재구성 과정이 수 

초 내외로 단축되었으며, 실시간 혹은 준실시간에 

가까운 3D 수술 가이드가 가능해지고 있다. 이는 

임상 현장에서 정확도와 안전성을 높이고 시술 시

간을 단축하는 데 크게 기여하고 있다. 

3. ROI 이미징

ROI 이미징은 CBCT 기반 영상에서 방사선 노출

을 최소화하면서 진단 및 시술에 꼭 필요한 영역만 

고해상도로 확인하고자 하는 접근 방식이다[11]. 이 

방식은 전체 FOV를 모두 스캔하지 않고, 목표 부위

만 집중적으로 투사‧재구성함으로써 주변 조직의 

불필요한 방사선 노출을 줄이는 장점을 지닌다. 이

를 구현하기 위해서는 Interior Tomography 개념을 

적용하여 ROI 밖 투사 데이터를 생략하거나 저해상

도로 취급하게 되는데, 이때 FOV에서 제외된 영역

으로 인해 트렁케이션(Truncation) 아티팩트가 발생

하기 쉽다. 그림 3과 같이 밝은 테두리(Bright-Rim) 

현상 등 영상 왜곡이 생길 수 있으며, 그대로 FBP 

(Filtered Back Projection) 알고리즘을 적용할 경우 영상 

품질이 크게 저하된다[12].

이러한 문제를 해결하고자, 필터 최적화 및 TV 

(Total Variation) 기반 IR 기법이 제안되었으며, 최근

출처  Reprinted with permission from K.H. Son et al., “CNN-based 
region-of-interest image reconstruction from truncated data in 
cone-beam CT,” in Proc. SPIE Med. Imag., (San Diego, CA, USA), 
vol. 12031, Mar. 2022, pp. 518-523.

그림 3  C-arm ROI CT 이미지 

그림 3. 

GT FBP recon AI Model Correction
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4. 기하보정

견고한 갠트리에 소스와 디텍터가 설치된 CT와 

달리 모바일 C-arm CT 시스템은 아치형 형태의 갠

트리를 사용하기 때문에 구조적으로 불안정한 형태

를 가지고 있다. 그리고 다양한 각도에서 X-ray 영

상을 촬영하여 CT로 재구성하기 때문에 촬영 시 소

스와 디텍터의 투영 기하구조가 변형되어 기하학적 

오차가 발생할 수 있다. 기하학적 오차는 CT 영상 

화질에 영향을 주기 때문에 기하학적 오차를 보정

하는 과정이 필수적이다[13]. 

모바일 C-arm CT는 기하학적 오차를 줄이기 

위하여 그림 4와 같은 형태를 갖는 GCP(Geometry 

Calibration Phantom)를 이용하여 주기적으로 기하학

적 정보를 보정해야 한다. GCP에 부착된 금속 비드

(Bead)의 3차원 좌표를 사전에 측정한 후 팬텀을 촬

영한 X-ray 투영영상의 비드와 비교를 통해 촬영 기

하학적 정보를 계산한다. 

GCP를 이용하여 얻어진 정보는 3차원 공간 좌

표(x, y, z)와 2차원 투영영상의 좌표(u, v) 간의 역투

영 관계를 정확하게 제공하여 그림 5와 같이 정확한 

CT 영상 재구성을 할 수 있게 한다. 

최근에는 모바일 C-arm CT 구조상 발생하는 불

규칙한 흔들림을 실시간으로 보정하기 위하여 투영

영상과 AI를 이용하여 실시간 기하보정 연구가 진

행되고 있다[14-16].

5. 노이즈 제거 기술

수술이나 중재 시술 중 CBCT를 촬영할 때 환자

와 의료진 모두의 방사선 노출량을 최소화하기 위

해 필수적인 선량만을 선별하여 조사하는데, 낮은 

방사선량으로 인해 노이즈가 발생하고, 이는 영상

의 품질에 영향을 미친다. 이를 해결하기 위해 다양

한 노이즈 제거 방법이 개발되었다. 

전통적으로는 영상에서 고주파 성분을 제거하기 

위해 가우시안 필터나 메디안 필터를 사용함으로써 

영상을 부드럽게 만드는 방법이 사용되었고, 웨이

브렛 변환을 통해 영상을 여러 주파수 대역으로 분

해하여 노이즈와 신호를 분리함으로써 다양한 스케

일에서 노이즈를 처리하여 최적화된 결과를 얻을 
그림 4  (a) 비드를 부착한 ETRI GCP 모습, 

(b) X-ray 촬영 영상 

그림 5  Geometry calibration을 이용하여 
영상을 보정한 결과 

(a) (b)

그림 4. 

Uncorrected Geometric Correction

그림 5. 
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수 있었다[17]. 영상의 움직임을 감지하여, 움직임

에 따라 노이즈 필터를 적용함으로써 잔상을 최소

화하는 디지털 노이즈 감소 기법을 CBCT 이미징에 

적용하여 수술 중 움직임이 있는 영역과 없는 영역

을 픽셀 단위로 실시간 감지하여, 각 영역에 적합한 

노이즈 필터를 적용하는 실시간 노이즈 감소(RNR: 

Real-time Noise Reduction) 기법이 개발되어 국내 제품

[18]에 적용되기도 하였다. 

최근에는 딥러닝 기반 노이즈 제거 기술이 많

이 사용되고 있는데, 데이터셋을 통해 노이즈 패턴

을 학습하고, 이를 바탕으로 새로운 영상에서 노이

즈를 제거하되, 중요한 해부학적 정보를 유지하도

록 하는 것이 중요하다. CNN(Convolutional Neural 

Network) 모델을 사용하여 노이즈를 제거하거나, 

AutoEncoder나 UNet과 같은 생성형 모델에 GAN 

(Generative Adversarial Network) 모델을 도입하는 등 다

양한 방법이 연구되고 있다[19,20].

 

6. 금속 아티팩트 감소 기술

금속은 X-ray를 차단하기 때문에 금속이 포함된 

신체 부위나 의료기기(임플란트, 보철물 등) 주변에

서 X-ray가 통과하지 못하거나, 왜곡되어 CT 영상

에서 그림자처럼 보이거나 불투명한 영역이 나타난

다. 이러한 현상은 대개 고에너지 방사선을 사용할 

때 더욱 뚜렷하게 나타나고, 이로 인해 CT 영상의 

정확성을 저하시켜 진단에 방해가 될 수 있다. 특

히, 척추 수술 시 많이 사용되는 모바일 C-arm CT

는 수술 도구, 나사못 등이 같이 촬영되기 때문에 

금속 아티팩트가 자주 발생된다. 이러한 왜곡을 감

소시켜 더 정확한 영상을 제공하고자 금속 아티팩

트 감소 기술(MAR: Metal Artifact Reduction)이 개발되

었다.

1980년대 후반에 투영 데이터 보간법이 처음 도

입되고, IR 알고리즘이 효과적으로 사용되었다. 두 

가지 에너지 대역의 X-ray 선원(Dual Energy)을 이용

하면 물질의 투과 감쇄가 달라짐을 이용하여, 물질

을 분별하거나, 감쇄 에너지를 선택적으로 재구성

하여 금속 아티팩트가 감소된 CT 영상을 얻을 수 

있게 되었다[21]. 

최근에는 다양한 딥러닝 모델을 사용한 MAR 방

법이 많이 연구되고 있다[22]. 기존의 CT 영상에서 

금속 아티팩트가 포함된 부분과 그렇지 않은 영상 

데이터를 학습시켜서 금속 아티팩트로 인한 왜곡을 

제거하고 복원하는데 국소적인 특징을 잘 처리할 

수 있는 CNN 모델을 사용하거나, GAN 모델을 기

반으로 하여 비지도학습을 적용하는 등 다양한 방

법들이 제시되고 있다[23-25].

7. 내비게이션 기술

내비게이션 기술이란 C-arm CT의 투시 조영 검

사 기능을 사용하여, 생체 조직검사[26]나 카테터 

삽입, 스텐트 삽입, 혈관조영술과 같은 시술 중에 실

시간으로 3D 영상을 제공하고 의료 도구의 위치를 

추적하고 표시함으로써 더욱 빠르고 정확한 시술을 

가능하게 하는 기술이다. 

C-arm CT 기반 내비게이션 기술을 사용하면, 시

술 시 정확도가 향상되고 시술 시간이 단축되는 장

점이 있고, 기존 CT 기반 내비게이션 기술에 비해 

환자와 의료진에게 노출되는 방사선량이 적다. 하

지만, 방사선에 노출되면 피부와 조직에 화상을 입

거나 발암 원인이 될 수 있으므로, 방사선 조사량을 

최소화하는 노력이 필요하다[27].

Ⅳ. 모바일 C-arm CT의 발전 방향

모바일 C-arm CT에서 3D 이미징과 ROI 이미징 
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기술은 방사선량 절감과 영상 품질 향상이라는 공

통된 목표 아래 상호 보완적으로 발전하고 있다. 먼

저 3D 이미징 측면에서는 딥러닝 기반 세그먼테이

션, 정합, 라벨링 기법을 통해 수술 중 실시간으로 

관심 구조물을 식별하고, 저선량 스캔에서도 고품

질 영상을 확보하기 위한 보정이 이루어진다. 특히, 

AI 전용 칩셋(GPU, TPU 등)의 연산 성능이 급격히 

향상됨에 따라 과거 수 초 이상 소요되던 재구성 작

업이 거의 실시간에 가까운 속도로 처리될 것으로 

기대된다. 이러한 고속‧고정밀 3D 재구성은 수술 

중 필요한 영상을 신속하게 제공해 환자 안전성과 

진단‧시술 효율을 모두 높일 수 있다. 또한, AI는 

환자별 해부학적 정보를 분석해 최소 방사선량으

로 최적의 화질을 얻을 수 있는 스캔 프로토콜을 자

동으로 추천‧설정함으로써 불필요한 방사선 노출

을 줄이고 의료 자원도 효율적으로 사용할 수 있게 

한다.

한편, ROI 이미징 분야에서는 영상 내 특정 부

위를 높은 해상도로 획득하면서도 전체 방사선량

을 줄이기 위해 AI 기반 객체 탐지 알고리즘(YOLO, 

Faster R-CNN 등)이 적용된다. 수술 중에 환자나 기

구가 움직이거나 병변 위치가 변동될 경우, 중요한 

장기‧병변‧혈관 등을 자동으로 추적해 필요한 구

역만 고해상도로 획득함으로써 환자 노출을 최소

화한다. 이때 제한된 투영 각도나 시야로 인해 발생

하는 트렁케이션 문제를 해결하기 위해 초해상도

(Super-Resolution) 네트워크나 CycleGAN과 같은 생

성 모델이 도입되어 영상 왜곡이나 손실된 영역을 

보정한다[28]. 더욱이, AI가 실시간으로 병변 변화

나 해부학적 구조 변화를 감지하여 즉시 ROI를 재

설정(Adaptive ROI)하는 기술까지 연구되고 있어, 향

후에는 시술 과정 전반에서 초고해상도 영상을 지

속적으로 확보할 수 있을 것으로 전망된다.

결국 이 두 기술은 ‘저선량‧고해상도’를 목표로 

하는 의료 영상 분야에서 서로 긴밀히 연동될 가능

성이 크다. 예를 들어, 수술 현장에서 3D 이미징으

로 전신 혹은 광범위 구조 정보를 빠르게 얻은 뒤, 

AI가 자동으로 ROI를 설정해 초고해상도 정보를 집

중적으로 획득하는 방식으로 프로세스를 최적화할 

수 있다. 이는 방사선 안전성, 시술 정확도, 자원 효

율성 모두를 만족시키는 방향으로 의료 영상 기술

이 진화하고 있음을 보여주며, 향후 GPU‧TPU 같

은 고성능 하드웨어, 딥러닝 알고리즘, 임상 병리 데

이터가 결합되어 보다 정교하고 실시간에 가까운 

영상 획득 환경이 마련될 것으로 기대된다.

Ⅴ. 결론

본고에서는 의료영상장비 중 하나인 모바일 

C-arm CT 시스템의 기술 동향을 살펴보았다. 이동

이 가능한 모바일 C-arm CT는 환자의 위치에서 실

시간으로 CT 영상을 얻을 수 있고, 공간 활용성을 

높일 수 있어 응급과 수술 등 다양한 분야에 적용할 

수 있는 장비이다. 

현재, 신경외과, 정형외과, 심혈관 분야에서 치료 

목적으로 사용되고 있으며, 최근 발달하는 인공지

능 기술들을 이용하여 CT 영상의 화질이 빠르게 개

선되고 있어 다양한 진단 분야에 활용될 것으로 기

대된다.

중재 시술  실시간 투시영상 획득 기술을 바탕으로, 영상유도하에
서 의료 도구를 체내에 삽입하여 질병을 치료하는 의학 분야

Phantom  실제 인체를 모방하여 만든 모형으로 의료영상장비의 
성능 평가, 품질관리, 보정, 교육 및 연구 목적으로 사용되는 물체

Geometry  X-ray 소스와 디텍터, 환자 간의 거리와 회전 정보
와 같은 상대적인 공간의 위치 정보

ROI  사용자가 분석하거나 처리를 집중하고 싶은 특정 영역을 
의미

용어해설



61채승훈 외 / 모바일 C-arm CT 기술 동향

약어 정리 

ART	 Algebraic Reconstruction Technique
BM3D	 Block Matching 3D
CBCT	 Cone Beam Computed Tomography
CLAHE	� Contrast Limited Adaptive Histogram 

Equalization
CNN	 Convolutional Neural Network
CS	 Compressed Sensing
CT	 Computed Tomography
DnCNN	� Denoising Convolutional Neural 

Network
FBP	 Filtered Back Projection
FDK	 Feldkamp Davis Kress
FPD	 Flat Panel Detector
GAN	 Generative Adversarial Network
GCP	 Geometry Calibration Phantom
IR	 Iterative Reconstruction
MAR	 Metal Artifact Reduction
MDCT	� Multi Detector Computed 

Tomography
OSEM	� Ordered Subsets Expectation 

Maximization
ROI	 Region Of Interest
SIRT	� Simultaneous Iterative Reconstruction 

Technique
TV	 Total Variation
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