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요  약

뇌 MRI 신호에 QQ 모델을 통해 혈액 내 산소추출률(OEF)을 계산하여 뇌 질환을 진단할 수 있다. 기존 

QQ 모델 기반의 OEF 계산 방법은 MRI 촬영 설정에 민감하다. 본 논문은 MRI 신호 감쇠 모델링을 통해 QQ
모델의 출력값을 일반화하고 클러스터링과 정합을 통해 OEF를 계산하는 방법을 제안한다. QQ 모델에 실례 

입력값을 적용하여 신호 감쇠값을 계산하고, 제안한 모델로 파라미터값을 추정한다. 그 후 입력값, 파라미터값 

및 자화율의 클러스터링으로 대표 클러스터를 계산한다. 미지의 MRI 신호에 대해 제안한 모델로 추정하고 대

표 클러스터와 정합과 보간으로 입력값을 추정해 OEF를 계산한다. 미국 코넬의대 17명 환자 데이터를 이용하

여 제안한 방법을 기존 CAT 방법과 비교하였고, 5.67 RMSE를 달성하여 7.15 RMSE의 CAT 방법보다 우수함

을 보였다. 또한 제안한 방법이 MRI 촬영 설정 변경에도 안정적이고 높은 정확도로 동작하는 것을 보였다.

Abstract

Calculating oxygen extraction rate(OEF) in blood through QQ model for brain MRI signal can be used for brain 
disease diagnosis. Previous QQ model-based OEF calculation methods are sensitive to MRI imaging settings. This 
paper proposes a method to generalize the output value of QQ model through MRI signal decay modeling and 
calculate OEF with clustering and matching. Signal decay is calculated by applying real input values to QQ model, 
and parameter values are estimated with the proposed model. Representative clusters are calculated through clustering 
with input, parameter, and susceptibility values. After estimating the proposed model for an unknown MRI signal, the 
input value is estimated through cluster matching and interpolation, and OEF is calculated. Using 17 patients data 
from Weill Cornell Medicine in USA, the proposed method was compared with the previous CAT method, and 5.67 
RMSE was achieved, which was superior to the CAT method of 7.15 RMSE. In addition, it was shown that the 
proposed method performs reliably and with high accuracy even when MRI imaging settings are changed.
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Ⅰ. 서  론

뇌경색, 뇌종양, 뇌출혈 등 뇌 질환은 현대 사회

에서 많이 발생하고 높은 사망률의 원인이다. 이들 

질환의 예방 및 진단을 위해 다양한 검사 방법 중 

인체에 미치는 영향이 적은 자기공명영상(MRI, 
Magnetic Resonance Imaging)이 많이 활용된다[1][2].

뇌 질환의 진단을 위해 조직의 생존력이나 기능 

분석이 필요하며, 각 조직에서 혈액 내의 산소를 소

모한 정도인 산소추출률(OEF, Oxygen Extraction 
Fraction)을 계산하여 정상적 활동을 분석할 수 있

다. 이와 같은 OEF 계산을 위하여 연구들이 진행되

었지만, 특정한 조건에서만 계산이 올바르게 수행되

는 문제가 있고, 특정한 조건 제약을 약화한 QQ 모
델이 유용하지만 MRI 신호에 포함된 잡음에 대한 

민감한 문제가 있다[3][4]. 또한, QQ 모델을 기반으

로 MRI 신호 잡음에도 불구하고 안정적으로 OEF 
계산이 가능한 방법도 있지만 Echo Time(TE)과 같

은 MRI 촬영 설정에 의존적인 문제가 있다[4][5].
본 논문에서는 뇌 MRI 신호 감쇠 모델링을 통하

여 QQ 모델의 출력값을 표현하고 클러스터링과 정

합을 통해 OEF를 계산하는 방법을 제안한다. 특히, 
제안한 모델을 이용하여 TE와 같은 MRI 촬영 설정

에 의존적인 문제를 해결하였고, 안정적이고 높은 

정확도로 OEF를 계산할 수 있음을 보였다.
본 논문은 다음과 같이 구성되어 있다. 2절에서 

관련 연구를 요약하고, 3절에서 MRI 신호 감쇠 모

델링 기반 클러스터링과 정합 방법을 제안한다. 실
험 결과를 4절에서 제시하고 5절에서 결론 짓는다.

Ⅱ. 관련 연구

뇌 MRI로 혈액에서 산소를 방출하는 디옥시헤모

글로빈 효과의 연구들이 진행되었다. QUIXOTIC, 
Calibrated fMRI, qBOLD 같은 세기 신호 모델링 기

반 방법과 뇌 전체 CMRO2나 복셀 단위 Quantitative 
Susceptibility Mapping(QSM)을 이용한 CMRO2 값을 

통해 위상 신호 모델링 기반 방법들이 있다[5].
OEF 계산을 위해 Bolar et. al의 QUIXOTIC 

(Quantitative imaging of extraction of oxygen and 

tissue consumption) 방법[6], Gauthieret and Hoge의 

fMRI를 이용하여 hypercapnia 및 hyperoxia를 위한 

generalized calibration model을 이용한 방법[7], Wise 
et. al의 fMRI를 기반으로 interleaved 및 combined 
hypercapnia 및 hyperoxia를 이용한 방법[8], He and 
Yablonskiy의 quantitative BOLD(qBOLD) 방법[9]이 

있다. 그러나 이 방법들은 특정한 가정에서 OEF 계
산을 수행하기 때문에, 가정이 다른 경우 계산 결과

가 올바르지 않은 문제가 있다.
특정한 가정의 제약을 완화하기 위하여, Cho et. 

al는 QSM과 qBOLD 모델을 결합한 QQ 모델을 제

안하여 OEF를 계산하였다[3]. 이 모델은 임상에서 

가정하기 어려운 혈관에서의 문제들을 고려할 필요 

없이 OEF 계산이 가능하지만, QQ 모델에 포함된 

qBOLD 역변환이 잡음에 민감한 문제가 있다.

2.1 QQ 모델

QQ 모델은 식 (1)과 같이 정의되며 QSM 모델과 

qBOLD 모델을 결합함으로써 각 모델에서 필요한 

파라미터를 상호 보완하여 OEF 계산에서 특정 가

정이 필요하지 않은 장점이 있다[4]. 

    (1)







 ∥ ∥ 
∥ ∥ 




   

                                          

여기서 Y는 정맥 산소포화도, v는 정맥 혈액량, R2

는 BOLD 효과가 없는 조직의 가로이완,  는 TE 
0에서 신호세기,   는 비혈류 물질 자화율, w는 

QSM 가중치 및 λ는 정규화 가중치이다.
QSM 모델은 정맥 혈액의 디옥시헤모글로빈 영

향과 비혈액 조직의 자화율을 구분할 수 있고, 
qBOLD 모델은 MRI multi-echo gradient echo(mGRE) 
시퀀스 영상의 세기를 이용하여 OEF 효과를 모델

링한다. 과 의 계산 방법은 

Cho et. al과 Lee et. al에서 제시되어 있다[4][5].
QQ 모델은 이론적으로 mGRE 시퀀스의 MRI 신
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호 크기와 위상을 이용해 계산할 수 있지만, Y와 v
의 연관성, qBOLD 역변환에서 잡음 민감성으로 인

하여 실제 계산이 쉽지 않고, 정확성이 낮다. 

2.2 CAT 방법

QQ 모델의 잡음 민감성을 개선하기 위해 Cho et 
al은 CAT(Cluster Analysis of Time evolution) 방법을 

통해 OEF를 계산하였다[4]. mGRE 시퀀스에서 유사

한 신호 감쇠를 하는 복셀들을 같은 모델링 파라미

터값을 갖는 클러스터로 가정하였다. 그 후에 각 클

러스터의 복셀들에 대해 평균화하고 파라미터를 추

정하여 SNR을 증가시키고 견고하게 OEF를 계산하

였다. 그러나 QQ 모델이 그래디언트 기반 반복적 

문제 해결 과정에서 초기 추정값 설정과 파라미터 

스케일링 등의 최적화를 위한 다양한 요소들에 영

향받는 문제가 있다.

2.3 Lee et. al 방법

Lee et. al은 QQ 모델의 입력값에 대한 출력값의 

쌍들에 대하여 클러스터 기반 분류를 수행하여 대

표 클러스터 데이터베이스를 생성하고, 미지의 

mGRE 시퀀스 출력값에 대하여 클러스터 데이터베

이스의 유사한 클러스터에 대한 정합과 보간을 통

하여 안정적으로 OEF를 계산하는 방법을 제안하였

다[5]. 그러나 이 방법은 고정된 TE에서의 출력값에 

대해서만 적용 가능한 문제가 있다. 

Ⅲ. 제안하는 신호 감쇠 모델링을 이용한 

클러스터링 기반 OEF 계산 방법

기존 방법의 문제점을 해결하고 안정적인 OEF 
계산을 위하여, 본 절에서는 MRI 신호 감쇠 모델링

을 통해 QQ 모델의 출력값을 표현하고 클러스터링

과 정합을 통해 OEF를 계산하는 방법을 설명한다. 
제안하는 방법의 블록 다이어그램은 그림 1과 같으

며, 대표 클러스터 데이터베이스를 생성하는 단계와 

미지의 출력값에 대하여 정합하고 입력값을 추정하

는 2단계로 구성되어 있다.

그림 1. 제안 알고리즘의 블록도
Fig. 1. Block diagram of the proposed method

대표 클러스터 데이터베이스를 생성하는 단계에

서는 다양한 샘플들로부터 제안하는 신호 감쇠 모

델링을 통하여 파라미터들을 추정한 후에 대표 클

러스터 데이터베이스의 클러스터들과 비교하여 등

록하거나 갱신하는 처리를 수행한다.
미지의 출력값에 대하여 대표 클러스터 데이터베

이스와 정합하여 입력값을 추정하는 단계에서는 미

시의 신호에 대하여 제안하는 신호 감쇠 모델링을 

통하여 파라미터들을 추정하여 대표 클러스터 데이

터베이스와 정합하여 유사한 클러스터를 찾아내고 

보간을 통하여 OEF를 계산하는 처리를 수행한다.
Lee et. al 방법과 유사한 구조를 갖지만 MRI 신

호 감쇠 추정 모델을 도입하였고, 그로 인해 클러스

터 데이터베이스의 원소값들 구조가 다르다.

3.1 MRI 신호 감쇠 모델링

MRI는 강한 자기장 안에서 고주파로 수소 원자

핵을 공명시킨 후에, 수소 원자핵이 안정적인 상태

로 변화하며 발생하는 신호 에너지를 측정하여 획

득된다. mGRE 시퀀스의 시간에 따른 측정 에너지
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값 즉 출력값은 잡음에 영향을 받으며, 동일한 입력

에 대해 TE 설정에 따라 출력값이 다르다. 따라서 

Lee et. al 방법의 경우 특정 TE에서의 출력값에 의

존적으로 동작하는 문제가 있다.
mGRE 시퀀스 출력값의 잡음 영향과 다양한 TE 

설정에 대한 출력값의 차이를 극복하기 위하여, 제
안하는 방법에 대하여 식 (2)와 같이 출력값의 변화

를 지수 함수 형태로 모델링하였고 A, B, E의 3개 

파라미터로 표현을 하였다. A는 제안한 모델에서 

지수 함수의 계수이며, B는 지수 가중치이다.

 ∙∙             (2)

E는 식 (3)과 같이 측정된 mGRE 시퀀스 출력값 

M과 지수 함수 모델링 값과의 RMSE이다. 

  ∥ ∙∙∥          (3)

이와 같이 MRI 신호 감쇠에 대한 모델을 통하여 

다양한 출력값에 대하여 (A, B, E)의 간소화된 3개 

파라미터로 표현할 수 있다.

그림 2에는 측정된 8개 신호에 대하여 8개 측정

값, 7개 측정값, 6개 측정값을 사용하여 제안한 모

델의 파라미터를 추정하여 도시한 그래프이다. 사용

한 측정값의 개수가 다르지만, 그래프가 유사한 것

을 확인할 수 있다.

3.2 대표 클러스터 데이터베이스 생성 단계

대표 클러스터 데이터베이스는 실례 입력값들의 

범위로 제한하여 QQ 모델로 생성한 출력 데이터에 

대해, MRI 신호 감쇠 모델링(Exponential fitter)으로 

파라미터를 추정하여, 입력값 및 추정 파라미터값과 

자화율 쌍에 대해 클러스터링으로 생성한다. 이 쌍

은 입력값(Y, v, ,   ,   )과 QQ 모델의 출력

값을 이용한 모델링 파라미터(A, B, E)와 자화율(S)
로 구성된다. QQ 모델의 출력값은 각 TE에서 MRI 
신호값과 자화율이다. 특히, 실제로 측정된 MRI 신
호값들은 잡음이 필연적으로 포함되어 있으므로, 출
력값에 대해 SNR 100 수준의 가우시안 잡음을 추

가하여 QQ 모델 출력 데이터의 현실성을 높였다.

그림 2. 측정값 개수 차에 대한 제안한 모델 추정
Fig. 2. Proposed model estimation for different number of measured samples
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샘플 추출기(Sample extractor)에서는 새로운 샘플 

쌍(Y, v,  ,   ,   , A, B, E, S)에 대하여 대표 

클러스터 데이터베이스에 유사한 샘플이 존재하면, 
해당 샘플에 새로운 샘플값을 추가하여 갱신하거나, 
유사한 샘플이 없으면 샘플을 추가하여 클러스터 

데이터베이스를 생성한다.
샘플 유사성을 결정하기 위해서는 새로운 샘플 

데이터와 클러스터 데이터베이스에 포함된 샘플들

의 파라미터(A, B, E)와 자화율(S)에 대해 식 (4)의 

가중치 L2-norm을 이용하였고, 유사도가 지정한 임

계치 이하면 유사한 것으로 판정하였다.

 



  



   
            (4)

여기서 w는 가중치, Ro는 클러스터 데이터베이스에 

포함된 샘플의 파라미터값, No는 새로운 샘플의 파

라미터값이며, i는 값의 위치를 의미한다.
클러스터 데이터베이스에 포함되는 샘플 수는 유

사도 판정의 임계치 값에 의하여 크게 좌우된다. 

3.3 미지의 샘플 정합 및 OEF 계산 단계
        

미지의 샘플 정합 단계 및 OEF 계산 단계에서는 

임의의 TE에서 측정한 MRI 신호를 이용하여 MRI 
신호 감쇠 모델링을 통하여 파라미터를 추정하고 

클러스터 정합을 통해 유사 샘플을 찾아 입력값(Y, 
v,  ,   ,   )를 추정한 후 OEF를 계산한다.

입력 MRI 신호에 대해 MRI 신호 감쇠 모델링을 

통해 파라미터를 추정한 후에, 샘플 정합기(Sample 
matcher)는 해당 파라미터와 자화율을 클러스터 데

이터베이스의 샘플들과 비교하여 가장 유사한 샘플

을 검색한다. 이 과정에서 유사도는 3.2절의 식 (4)
와 동일한 가중치 L2-norm을 활용하였다.

샘플 정합에서 정합된 샘플의 입력값을 그대로 

사용할 수 있지만, 실제 측정된 값과 정합된 샘플의 

값이 차이가 있다. 이 차이를 보상하기 위해 샘플 

정합 과정에서 그림 3과 같이 2개의 유사한 샘플

(N1, N2)를 검출하고 두 샘플값(N1o, N2o)로 추정한 

벡터(So)에 대해 양방향 보간으로 m:n 비율을 계산

하고, 입력값(N1i, N2i)에 대해서 해당 비율에 따라 

보간하여 좀 더 정확히 입력값(Si)을 추정하였다.
입력값 추정으로 Y, v, ,    및   을 얻을 

수 있고, OEF는    로 계산한다. Y는 

정맥 산소포화도이고,   는 동맥 산소화값으로 

0.98이다. v,  ,    및   도 임상에서 질환 분석

에 활용되지만, 본 연구는 OEF 계산만 초점을 두

었다.

그림 3. 양방향 보간을 통한 입력값의 추정
Fig. 3. Input value estimation through bilinear interpolation

Ⅳ. 실험 결과 및 분석

4.1 데이터 획득 및 처리

실험은 미국 코넬의대의 CAT 방법과 Lee et. al 
방법에서 사용한 데이터를 활용하였다[4][5]. 이 데

이터는 32채널 수신기 코일로 3T GE 스캐너에서 

3D 동맥스핀 라벨링 및 다중에코 그레디언트 에코, 
확산강조영상 기법으로 편측 대뇌 동맥 영역에 병

변이 위치한 허혈성 뇌졸중 환자를 촬영한 것이다.
3D ASL 시퀀스 파라미터, 3D mGRE 시퀀스 파

라미터, DWI 시퀀스 파라미터는 CAT 방법과 Lee 
et. al 방법에서 사용한 것과 동일하다. 또한, 촬영한 

신호에 대해 QSM 재구성을 적용하였다. 

4.2 CAT 방법과 비교 분석

제안하는 방법은 유사성 판단에 가중치 L2-norm
을 사용하여 가중치 w 및 유사도 판단 임계치 등 

설정이 필요하며, 클러스터 데이터베이스 생성에 샘

플 데이터도 필요하다. 따라서, 다양한 실험과 분석

으로 가중치, 임계치 및 샘플 데이터를 설정하였다.
샘플들은 입력값 외에 3개 모델 파라미터(A, B, 

E)와 자화율(S)로 구성되고 가중치 w를 (5.0, 1.0, 
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5.0, 20)로 설정하였고, 임계치는 가중치 L2-norm 값
이 0.04보다 작은 경우 유사한 것으로 판단하였다. 

표 1은 CAT 방법과 제안한 방법으로 데이터 중 

3개, 4개, 6개 데이터를 선택해 클러스터 데이터베

이스를 생성하고, 다른 데이터에 적용해 OEF를 계

산하여 RMSE(Root Mean Square Error)를 분석한 결

과이다. 실제 MRI 측정값에는 잡음이 필연적으로 

포함되기에 SNR=100 가우시안 잡음을 추가한 데이

터를 활용하여 실험하였다.
표에는 17명 데이터의 뇌 영역 샘플값들의 개수

도 제시되었고, 환자마다 뇌 크기가 달라 차이가 있

지만 약 140~220만개 샘플이 존재한다. 또한, 3개, 4
개, 6개 데이터를 선택하여 학습에 제안한 방법을 

적용했을 때 클러스터 데이터베이스에 저장된 샘플

은 4,024개, 4,546개, 4,892개로 유사한 신호값을 갖

는 데이터들이 평균화되어서 많이 축소되었다. 또
한, 사용하는 환자 데이터의 수를 늘려도 샘플수가 

급격히 증가하지 않는다.

표 1. SNR=100에서 제안한 방법의 OEF RMSE 분석
Table 1. OEF RMSE analysis of our method in SNR=100

Patient
no

Sample
no

CAT
method

Training data set
3 set 4 set 6 set
4024 ex 4546 ex 4855 ex

P5/9/10 P1/2/5/10
P1/2/10/14
/15/17

P1 1,881,332 5.94 6.32 5.77 7.10
P2 2,183,535 9.54 8.63 8.19 7.98
P3 1,885,529 8.16 6.77 6.79 6.26
P4 1,832,351 5.47 5.55 5.36 5.68
P5 1,756,037 6.61 6.42 5.58 6.17
P6 1,905,394 6.85 5.23 5.29 4.04
P7 1,445,815 7.97 2.95 3.62 3.08
P8 1,397,273 6.78 7.48 7.05 6.69
P9 1,854,907 7.57 6.58 6.54 6.07
P10 1,792,448 9.34 3.19 3.54 3.81
P11 2,034,837 7.26 6.22 5.89 5.42
P12 1,643,140 4.19 6.14 6.02 6.38
P13 1,704,011 8.41 5.51 5.51 4.85
P14 1,860,538 7.32 8.85 8.71 8.12
P15 1,896,303 7.94 6.11 5.78 6.54
P16 1,721,313 6.11 4.92 4.79 4.16
P17 1,884,438 6.16 5.08 5.22 4.05
Average　 7.15 6.00 5.86 5.67

W/o training data 6.13 5.89 5.35

3개, 4개, 6개의 환자 데이터로 학습한 후에 계산

한 OEF의 평균 RMSE는 각각 6.00, 5.86, 5.67이며, 
클러스터 데이터베이스 생성에 사용한 것을 제외하

면 6.13, 5.89, 5.35의 RMSE를 보였다. 클러스터 데

이터베이스 생성에 사용하는 데이터 수가 증가하면 

정확도가 높아지는 것을 알 수 있다. 또한 CAT 방
법보다 우수한 정확도를 보이는 것을 알 수 있다.

4.3 TE 변화에 따른 성능 분석

제안하는 방법은 MRI 신호 감쇠 모델을 활용하

여 TE 변화에도 불구하고 강인하게 OEF를 계산할 

수 있다. 이를 위하여 TE 간격 및 샘플수를 변화하

고 잡음을 추가한 신호들에 대하여 성능을 분석하

였다. 표 2에는 실험에 사용한 다양한 TE 간격과 

샘플수를 정리하였다. 

표 2. 다양한 TE 간격과 샘플수 생성 모델
Table 2. Models of various TE and sample numbers

Sample
no

Models
TE0 P8 TE1 P8 TE2 P7 TE3 P6

1 0.0045 0.0040 0.0043 0.0042
2 0.0095 0.0092 0.0105 0.0117
3 0.0144 0.0144 0.0167 0.0192
4 0.0193 0.0196 0.0229 0.0267
5 0.0242 0.0248 0.0291 0.0342
6 0.0292 0.0300 0.0353 0.0417
7 0.0341 0.0352 0.0415 　
8 0.0390 0.0404 　 　

표 2의 다양한 모델로 SNR=100 잡음을 고려해 

생성한 MRI 신호에 대해 제안한 방법의 성능을 표 

3에 정리하였다. 이때 4.2절 6개 환자 데이터를 이

용해 생성한 클러스터 데이터베이스를 활용하였다. 

표 3. 다양한 모델에서 제안한 방법의 OEF RMSE 분석
Table 3. OEF RMSE analysis of our model in various
models

Patient no TE0 P8 TE1 P8 TE2 P7 TE3 P6
P3 6.26 6.32 6.31 6.33
P6 4.04 4.18 4.18 4.19
P8 6.69 6.79 6.78 6.79
P12 6.38 6.43 6.43 6.44
P13 4.85 4.94 4.94 4.95
P14 8.12 8.16 8.17 8.17
Average 6.06 6.14 6.14 6.14
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그림 3. 제안한 방법과 CAT 방법의 OEF 영상 비교
Fig. 3. OEF image comparision between our method and CAT method

클러스터 데이터베이스 생성에 활용된 것과 다른 

TE와 샘플수를 활용하였음에도 불구하고 OEF에 대

한 RMSE가 크게 차이가 없는 것을 확인할 수 있

고, 이를 통하여 MRI 신호 감쇠 모델링 기법을 통

하여 파라미터 추정을 활용하는 제안하는 방법이 

효율적인 것을 알 수 있다. 
그림 3에는 원본 OEF 영상, CAT 방법의 OEF 영

상, 제안하는 방법의 다양한 TE 및 샘플수 모델로 

계산한 OEF 영상을 도시하였다. 그림에서 CAT 방
법과 제안하는 방법이 원본 OEF 영상과 거의 유사

한 것을 알 수 있으며, 일부 영역에 있어서 제안하

는 방법이 더 유사한 것을 확인할 수 있다.

Ⅴ. 결론 및 향후 과제

다양한 뇌 질환으로 인한 사망률이 높으며, 이를 

검사하기 위한 기술들이 개발되고 있고 MRI는 인

체에 해가 없어 임상에서 많이 활용된다.
본 논문에서는 뇌 MRI를 통해 뇌 조직의 혈액 

내 OEF를 계산하여 정상적 활동을 분석하는 방법

을 제안하였다. QQ 모델을 기반으로 하여 가정 조

건을 완화하였고, 잡음 민감성 문제도 해결하였다. 

특히, MRI 신호 감쇠 모델링을 통한 파라미터를 활

용함으로써 TE 변경이나 샘플수가 다른 다양한 촬

영 조건에서 동작하기 어려운 기존 방법의 문제들

를 해결하여 안정적으로 OEF를 계산하였다.
최근 딥러닝 기술이 다양한 분야에서 활용되고 

있다. 따라서 QQ 모델 기반의 OEF 계산에 있어서 

딥러닝을 도입하여 성능 향상 등의 모색이 차후 연

구로 필요할 것으로 생각된다. 제안하는 방법은 일

반화된 처리 구조로 설계되어, 뇌 외에도 타 조직 

질환 분석에 활용이 가능할 것으로 판단된다.
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