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요       약 

본 연구는 CycleGAN을 활용하여 CT와 MRI 간의 이미지 도메인 변환을 수행하는 방법을 제안

한다. 의료 영상 분야에서는 서로 다른 촬영 기법 간의 도메인 불일치 문제가 존재하며, 특히 짝지

어진 CT-MRI 데이터셋을 구축하는 것이 어려운 경우가 많다. 본 논문에서는 CycleGAN 의 구조를 

기반으로 하여 두 도메인 간의 양방향 변환 모델을 설계하였으며 실험을 통해 도메인 간 구조적 정

보 보존과 시각적 품질 측면에서 안정적인 변환 결과를 확인하였다. 본 연구 결과를 통해 의료 영

상의 데이터 증강이나 MRI 촬영이 어려운 환자의 치료에 도움이 될 것으로 기대된다. 

 

1. 서론 

Computational Tomography (CT)와 Magnetic Resonance 

Imaging (MRI)는 환자의 상태를 확인하기 위해 촬영하

는 의료영상의 종류이다. CT는 X선을 사용하여 빠르

게 촬영하며, MRI는 전자기장을 활용해 비교적 긴 시

간 천천히 촬영한다. 촬영 방식과 시간의 차이로, CT

는 움직이는 장기나 간단한 구조를 촬영하는데 장점

이 있으며 MRI는 고정된 장기의 디테일한 모습을 확

인할 수 있다는 장점이 있다.   

CT 와 MRI 이미지는 서로 다른 특성을 가지고 있

기에 촬영 가능한 환자가 나뉘기도 하며 때에 따라 

한쪽에서만 질환이 더 잘 관측되기도 한다. 이로 인

해 이미지 간의 변환에 대한 연구의 필요성이 부각되

고 있다. 특히, 최근에는 딥러닝 모델을 활용한 이미

지 변환 연구들이 수행되고 있다 

이미지 변환 딥러닝 모델을 훈련하기 위해서는 정

확하게 짝지어진 (Paired) Source Domain 의 이미지와 

Target Domain 의 이미지가 필요하다 그러나, CT 와 

MRI 이미지의 경우 이러한 데이터를 만들기 어렵다

는 문제가 있다. 그렇기 때문에 짝지어지지 않은 두 

도메인의 데이터를 (Unpaired Dataset)를 활용하여 변환 

모델을 훈련하는 방법이 필요하다.  

본 논문에서는 활용하는 모델인 CycleGAN [1]을 기

반으로 서로 짝지어지지 않은(unpaired) 데이터를 활용

해 이미지 변환을 가능하게 하는 모델을 개발하여,  

CT 에서 MRI 로의 변환 모델의 개발이 Unpaired 

Dataset으로도 가능함을 보이고자 한다.  

Unpaired Dataset을 사용한 훈련 방법은 의료 영상과 

같은 분야에서 짝지어진 데이터를 얻기 어렵다는 점

을 해결해주기 때문에, 이러한 방식의 이미지 변환 

연구를 통해 의료 영상의 활용성을 높여 최종적으로 

환자의 진단을 도울 수 있을 것으로 기대된다.  

 

2. 연구 방법  

본 논문에서는 CT 와 MRI 사이의 변환 함수를 학

습하는데 초점을 맞춘다. 학습 방법 정리를 위해 𝑋를 

CT 이미지, 𝑌를 MRI 이미지라고 하자. 학습에 사용

되는 샘플은 {𝑥𝑖}𝑖=1
𝑛   𝑥𝑖 ∈ 𝑋와 {𝑦𝑖}𝑖=1

𝑛   𝑦𝑖 ∈ 𝑌  인 두 집

합으로 나타낼 수 있으며, 샘플 원소의 데이터 분포

는𝑥~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥),   𝑦~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑦)를 따른다.  

Cycle GAN에서는 두 개의 Generator와 Discriminator

를 학습한다. 이를 각각 𝐺𝑋   (  →X 생성), 𝐺𝑌  ( X→  생

성) 𝐷𝑋 ( X 인지 판별), 𝐷𝑌 (  인지 판별)라고 하며 이는 

그림 1과 같다.   
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(그림 1) Cycle GAN 도식도. 

Cycle GAN 에서는 크게 두가지 손실을 사용한다.  

적대적 손실(Adversarial losses)은 적대적으로 Generator

와 Discriminator 를 학습한다. 이는 식 1 과 같으며, 

수식에는 𝐺𝑌 , 𝐷𝑌  대신 𝐺𝑋 , 𝐷𝑋 를 대입할 수 있다.  

 
사이클 일관성 손실(cycle consitency loss)은 G 를 통

해 만들어낸 샘플이 특정 데이터 공간 안에서만 만들

어지는 현상을 방지하기 위해 사용된다.  

 
두 가지 손실을 조합해 전체 손실을 선정한다. 

Cycle loss 에 λ를 적용해 어느정도 Cycle loss 를 적용

할지 조정할 수 있다. 

 
3. 연구 결과  

본 논문에서는 Cycle GAN 의 학습을 위해 kaggle 에

서 제공하는 CT and MRI brain scans 데이터 셋을 활용

하였다. 이 데이터셋에서는 Unpaired 한 뇌의 MRI 와 

CT 이미지 2500 쌍이 학습 이미지 1756 쌍, 테스트 이

미지 744쌍으로 분할되어 제공된다. 이미지는 256*256 

size로 center crop + padding 처리되어 사용하였다. 실험

은 Ubuntu 20.04 LTS OS에 CPU는 i9 14900k, Memory는

128G, GPU는 RTX 4090로 구성된 환경에서 진행됐다. 

Cycle GAN 은 Resnet[2]과 U-net[3] 구조의 Generator

를 제공한다. 본 실험에서는 두 Generator 를 모두 

200epoch 학습하여 더 적합한 모델을 선정하였다.  

평가는 Generator로 테스트 이미지를 생성하여 진행

하였다. 본 논문에서는 Unpaired 데이터를 사용하기 

때문에 평가를 위한 지표로서 FID[4]를 사용하였으며 

그 결과는 표 1 과 같다.  FID 는 데이터의 특징 분포

의 가까운 정도를 평가하는 지표로, 작은 값을 가질

수록 두 이미지의 특징 분포가 가까움을 의미한다.  

 

(표 2) 모델 평가. 

실험 결과 Resnet 기반 Generator 가 더 우수한 성능

을 보임을 확인하였다. 따라서 본 논문에서 제안하는 

Cycle Gan은 Resnet 기반 Generator를 사용한다.  
 
 

 

(그림 2) MRI → CT 변환   

그림 2 에서는 𝐺𝑋에 입력된 두 종류의 MRI 이미지

와 생성된 CT 이미지 쌍을 볼 수 있다. 생성된 CT 이

미지는 실제 CT 이미지와 유사하게 하얀 골격 구조

를 포함하고 있다.  
 
 

 

(그림 3) CT → MRI 변환   

그림 3 에서는 앞서 본 것과 유사하게 𝐺𝑌에 입력된 

두 종류의 MRI 이미지와 생성된 CT 이미지 쌍을 볼 

수 있다. 생성된 MRI 이미지에 원래 CT이미지에서는 

보이지 않던 디테일한 구조를 확인할 수 있다. 이런 

샘플들을 통하여 CT and MRI brain scans 데이터에 대한 

양방향 이미지 변환이 가능함을 확인하였다.  
 
 

4. 결론 및 제언   

의료 분야에서는 CT 나 MRI 중 한가지만 촬영 가

능한 상황이 종종 발생하며, 이에 대한 해법으로서 

양방향 변환이 가능한 딥러닝 모델의 필요성이 제기

되고 있다. 그러나 학습에 필요한 짝지어진 데이터가 

확보되기 어렵다는 문제가 존재한다.  

본 논문에서는 짝지어지지 않은 데이터를 활용할 

수 있는 Cycle GAN기반의 이미지 양방향 변환모델을 

제안한다. 실험 결과, CT 와 MRI 이미지 간의 변환이 

가능함을 입증하였으며, 의료 영상 분석에 활용할 수

준의 이미지를 생성함을 확인하였다.  

다만 도메인 변환의 특성 상 변환을 통해 생성되는 

구조가 실제 구조와 동일한지 보장할 수 없고, 왜곡

의 발생 가능성 또한 존재한다. 모델을 통해 생성되

는 변환 이미지의 진위성과 해부학적 정합성에 대한 

신뢰도를 확보하기 위한 연구가 추가적으로 요구된다.  
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