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            Abstract
          
        

        
          뇌 관련 질환들은 높은 사인의 원인으로 임상에서 자기공명영상(MRI)은 이들의 예방과 진단을 위해 활용된다. 뇌 조직의 기능 분석을 위하여 뇌 MRI에서 혈액 내 산소추출률(OEF) 계산이 필요하며, 본 논문에서는 뇌 MRI에서 QQ 모델을 이용하여 클러스터 기반 분류와 정합을 통해 잡음에 강인한 OEF 계산 방법을 제안한다. 먼저, QQ 모델에 실제 사례값들을 입력하여 출력값을 계산하고, 클러스터 기반 분류를 통하여 데이터베이스를 생성한다. 그 후 미지의 출력값에 대하여 데이터베이스에 대한 정합과 보간을 통하여 입력값을 추정하고 OEF를 계산한다. 총 20명 환자 및 정상인 데이터를 사용하여, 제안한 방법의 성능을 평가하였고, 안정적이며 높은 정확도로 OEF를 추정함을 보였다. 또한 7명 환자와 정상인에 대하여 원본과 추정 OEF의 평균 RMSE 값을 분석하였고, 제안한 방법과 CAT 방법이 각각 6.20 및 7.66로서 제안한 방법이 우수함을 보였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Brain-related diseases have a high cause of death, and magnetic resonance imaging(MRI) is used in clinical practice to prevent and diagnose them. To analyze the function of brain tissue, brain MRI is used to calculate the oxygen extraction rate(OEF), the amount of oxygen consumed in the blood. This paper proposes a method to calculate noise-resistant OEF through cluster-based classification and matching using QQ model in brain MRI. The proposed method uses the real-case inputs to the QQ model to compute the output values and create a database through cluster-based classification. For the unknown output values, it then estimates the input values and calculates the OEF through matching and interpolation with the database The proposed method analyzes 20 patients and healthy subjects, showing that OEF can be estimated with high accuracy and stability. In addition, the average RMSE values of the original OEF and estimated OEF for the proposed method and CAT method in 7 patients and healthy subjects were 6.20 and 7.66, respectively, supporting the superior performance of the proposed method.
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      Ⅰ. 서 론
      현대 사회에서 뇌경색, 뇌종양, 뇌출혈, 뇌염, 뇌성마비, 알츠하이머, 파킨슨병, 편두통 및 치매 등 뇌와 관련된 다양한 장애들은 빈번하게 발생하는 질환이며, 우리나라뿐만 아니라 세계적으로 높은 사망 원인이 되고 있다[1][2].

      이와 같은 질환들을 예방하고 진단하기 위하여 자기공명영상(MRI, Magnetic Resonance Imaging), 컴퓨터 단층촬영(CT, Computer Tomography), 초음파 검사, 뇌조직 검사 등 기술들을 활용한다. 특히, MRI는 인체에 무해한 자력에 의해 발생하는 자기장을 이용하여 생체의 임의 단층 영상을 획득하는 방법이며, 뇌를 촬영한 영상을 이용하여 다양한 분석을 통하여 뇌 질환에 대한 검사가 가능하다[3]. 최근에는 이와 같은 방대한 데이터를 이용한 다양한 자동화 분석들도 이루어지고 있다[4].

      뇌 MRI 기술을 활용하여 뇌졸중 등의 진단을 위해서는 뇌 조직에 대한 생존력과 기능에 대한 분석이 필요하며, 이를 위해서 뇌 조직에서 혈액에서 산소 소모량인 산소추출률(OEF, Oxygen Extraction Fraction)에 대한 계산을 수행함으로써 정상적인 활동 여부를 분석할 수 있다. 뇌 조직에서 혈액에서의 산소추출률 계산을 위하여 다양한 연구들이 이루어지고 있으나, 일부 연구들은 특정한 가정에서만 계산을 올바르게 수행할 수 있는 문제점이 있으며, 특정 가정의 제약을 약화한 QQ 모델이 유용하지만 MRI 신호에 필연적으로 포함된 잡음에 대한 민감도가 문제가 된다[5][6].

      본 논문에서는 뇌 MRI 영상에서 QQ 모델을 이용하여 클러스터 기반 분류 및 정합을 통하여 잡음에 강인한 OEF 계산 방법을 제안하였다. 또한, 20명 환자와 정상인 데이터를 이용하여 성능을 분석하였고, CAT 방법과 비교하여 제안한 방법이 안정적으로 높은 정확도를 달성할 수 있음을 보였다.

      본 논문은 다음과 같이 구성되어 있다. 2절에서는 관련된 연구들을 요약하고, 3절에서는 클러스터 기반 분류 및 정합을 이용하는 알고리즘을 제안한다. 실험 결과 및 분석을 4절에서 제시하고 5절에서 결론을 짓는다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      정량적 MRI 모델을 이용하여 혈액에서의 산소를 방출하는 디옥시헤모글로빈(deoxyhemoglobin) 효과에 대한 많은 연구들이 진행되어 왔다. QUIXOTIC, Calibrated fMRI, qBOLD와 같이 세기 신호 모델링을 통한 방법이나 뇌 전체에 대한 CMRO2 또는 복셀 단위 Quantitative Susceptibility Mapping(QSM) 기반의 CMRO2 값을 이용한 위상 신호 모델링 방법들이 존재한다.

      Bolar et. al은 QUIXOTIC(Quantitative imaging of extraction of oxygen and tissue consumption) 방법을 통한 OEF 계산 방법을 제안하였다[7]. Gauthieret and Hoge는 fMRI를 이용하여 hypercapnia 및 hyperoxia를 위한 generalized calibration model을 이용하여 OEF 계산 방법을 제안하였다[8]. Wise et. al은 fMRI 영상을 기반으로 하여 interleaved 및 combined hypercapnia 및 hyperoxia를 이용하여 OEF를 측정 방법을 제안하였다[9]. He and Yablonskiy는 OEF 계산을 위한 quantitative BOLD(qBOLD) 모델을 제안하였다[9]. 그러나 이들 모델은 특정 가정 하에서 OEF에 대한 계산을 수행함으로써 가정이 적합하지 않은 경우 OEF 계산 결과가 올바르지 않게 되는 문제가 있다.

      이와 같은 특정 가정의 상황의 제약을 약화하기 위하여, Cho et. al는 QSM과 qBOLD 모델을 결합하여 OEF를 계산하기 위한 QQ 모델을 제안하였다[5]. 이 모델의 경우 임상 설정에서 구현하기 어려운 혈관에서의 문제들을 고려할 필요 없이 OEF를 추정할 수 있다. 그러나 QQ 모델에 포함된 qBOLD의 역변환이 노이즈에 매우 민감하기 때문에 QQ 모델에서 해결해야 하는 어려운 문제들이 있다.

      
        2.1 QQ 모델
        QQ 모델은 QSM 기반 모델과 qBOLD 모델을 결합하여 각 모델에서 필요한 파라미터를 상호 보완함으로써 OEF 계산을 위하여 특정 가정을 하지 않는 장점이 있다.

        QQ 모델은 QSM과 qBOLD를 이용하여 다음 식(1)과 같이 정의된다[5].

        
          
            
              	
                
                  
                    
                      
                        
                          Q
                          Q
                          
                            
                              Y
                              ,
                              v
                              ,
                              
                                
                                  R
                                
                                
                                  2
                                
                              
                              ,
                              
                                
                                  S
                                
                                
                                  0
                                
                              
                              ,
                              
                                
                                  χ
                                
                                
                                  n
                                  b
                                
                              
                            
                          
                          =
                        
                      
                      
                        
                          
                            
                              
                                
                                  argmin
                                
                                
                                  Y
                                  ,
                                  v
                                  ,
                                  
                                    
                                      R
                                    
                                    
                                      2
                                    
                                  
                                  ,
                                  
                                    
                                      S
                                    
                                    
                                      0
                                    
                                  
                                  ,
                                  
                                    
                                      χ
                                    
                                    
                                      nb
                                    
                                  
                                
                              
                            
                            ⁡
                            
                              
                                
                                  
                                    
                                      
                                        w
                                        
                                          
                                            
                                              
                                                
                                                  
                                                    F
                                                  
                                                  
                                                    Q
                                                    S
                                                    M
                                                  
                                                
                                                
                                                  
                                                    Y
                                                    ,
                                                    v
                                                    ,
                                                    
                                                      
                                                        χ
                                                      
                                                      
                                                        n
                                                        b
                                                      
                                                    
                                                  
                                                
                                                -
                                                χ
                                              
                                            
                                          
                                          
                                            2
                                          
                                          
                                            2
                                          
                                        
                                        +
                                      
                                    
                                    
                                      
                                        
                                          
                                            
                                              
                                                S
                                                
                                                  
                                                    x
                                                  
                                                
                                                -
                                                
                                                  
                                                    S
                                                  
                                                  
                                                    q
                                                    B
                                                    O
                                                    L
                                                    D
                                                  
                                                
                                                
                                                  
                                                    
                                                      
                                                        S
                                                      
                                                      
                                                        0
                                                      
                                                    
                                                    ,
                                                    Y
                                                    ,
                                                    v
                                                    ,
                                                    
                                                      
                                                        R
                                                      
                                                      
                                                        2
                                                      
                                                    
                                                    ,
                                                    
                                                      
                                                        χ
                                                      
                                                      
                                                        n
                                                        b
                                                      
                                                    
                                                    ,
                                                    t
                                                  
                                                
                                              
                                            
                                          
                                          
                                            2
                                          
                                          
                                            2
                                          
                                        
                                        +
                                      
                                    
                                    
                                      
                                        λ
                                        
                                          
                                            
                                              
                                                
                                                  
                                                    O
                                                    E
                                                    F
                                                    
                                                      
                                                        Y
                                                      
                                                    
                                                  
                                                  ¯
                                                
                                                -
                                                O
                                                E
                                                
                                                  
                                                    F
                                                  
                                                  
                                                    w
                                                    b
                                                  
                                                
                                              
                                            
                                          
                                          
                                            2
                                          
                                        
                                      
                                    
                                  
                                
                              
                            
                          
                        
                      
                    
                  
                
              
              	
                (1) 
				
              
            

          

        

        여기서 Y는 정맥 산소포화도(Oxygenation), v는 정맥 혈액량(Blood volume), R2는 BOLD 효과가 없는 조직의 가로 이완(transverse relaxation), S0는 에코 타임(TE) 0에서의 신호 세기, χnb는 비 혈류 물질의 자화율(Non-blood susceptibility)을 의미한다. 또한, w는 QSM의 가중치, λ는 정규화를 위한 가중치이다.

        QSM 기반 모델은 다음 식(2)와 같이 표현되며, 정맥 혈액의 디옥시헤모글로빈 영향와 비 혈액 조직의 자화율을 구별할 수 있다.
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        여기서 χ는 측정된 자화율이고, α는 0.77로 정맥 혈액과 총 혈액량의 비율이다. Hct가 0.357일 때 ψHb는 0.0909로 헤모글로빈의 비율을 의미하고, ΔχHb는 12,522ppb로 디옥시헤모글로빈과 옥시헤모글로빈 사이의 자화율 차이값이다.

        qBOLD 모델은 MRI의 mGRE(multi-echo gradient echo) 시퀀스 영상의 세기를 이용하여 OEF 효과를 다음 식 (3)과 같이 모델링한다.
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        여기서 G(t)는 시간 t에서의 거시적 필드 효과를 의미하고 FBOLD는 복셀 내부의 탈 산소 혈액 효과로서 다음 식 (4)와 같이 표현된다.

        
          
            
              	
                
                  
                    
                      
                        F
                      
                      
                        B
                        O
                        L
                        D
                      
                    
                    
                      
                        Y
                        ,
                        v
                        ,
                        
                          
                            χ
                          
                          
                            n
                            b
                          
                        
                        ,
                        t
                      
                    
                    =
                    e
                    x
                    p
                    
                      
                        -
                        v
                        C
                        D
                        O
                        T
                        
                          
                            f
                          
                          
                            s
                          
                        
                        
                          
                            δ
                            ω
                            C
                            D
                            O
                            T
                            t
                          
                        
                      
                    
                  
                
              
              	
                (4) 
				
              
            

          

        

        여기서 fs는 혈류 복셀 네트워크에 의한 신호 감쇠이고, δw는 탈 산소 혈액과 주변 조직 사이의 자화율 차이에 의한 특성 빈도로서 다음 식 (5)와 같이 표현된다.
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        γ는 자이로 마그네틱 비율로 267.513MHz/T이고, B0는 주 자기장 세기, Hct는 가정한 적혈구 용적인 헤마토크리트(hematocrit)로 0.357이다. Δχ0는 완전 산소화되거나 탈 산소화된 적혈구 셀의 자화율 차이로서 4π×0.27ppm이고, χba는 상기에 가정한 Hct 조건에서 완전 산소화 혈액의 자화율로 -108.3ppb이며, χnb는 조직 안의 비 혈류 물질의 자화율이다.

        이와 같은 QQ 모델은 이론적으로 mGRE 시퀀스의 MRI 데이터의 크기와 위상을 이용하여 계산할 수 있으나, Y와 v의 연관성, qBOLD 역변환에서의 노이즈에 대한 민감성으로 인하여 실제로는 계산이 용이하지 않으며 정확성이 떨어진다.

      

      
        2.2 CAT 방법
        QQ 모델은 잡음에 민감하며, 실제 측정된 MRI 신호는 잡음을 필연적으로 내포하고 있어서 QQ 모델로 계산한 OEF 결과는 정확성이 떨어진다.

        Cho et al은 QQ 모델을 이용하여 OEF 등 계산에서 효과적으로 SNR을 개선하며 잡음에 대한 민감도를 완화한 CAT(Cluster Analysis of Time evolution) 방법을 제안하였다[6]. mGRE 시퀀스에서 유사한 신호 변화를 갖는 복셀들을 같은 클러스터로 그룹을 지정하고, 같은 모델링 파라미터 값을 갖는 것으로 가정하였다. 많은 복셀들이 포함된 클러스터들에 대하여 평균화를 수행한 후에 파라미터를 추정함으로써 SNR을 크게 증가시킬 수 있고, 더욱 견고하게 파라미터 추정을 수행할 수 있다.

        그러나 QQ 모델의 non-convex 특성으로 인하여 gradient 기반 반복적 문제 해결하는 과정에서 역변환은 초기 추정치 설정 및 파라미터 스케일링 등과 같은 최적화를 위한 다양한 요소들에 영향을 받는 문제점을 가지고 있다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 제안하는 OEF 계산 방법
      본 연구에서는 QQ 모델이나 CAT 방법이 가지고 있는 문제점들을 극복하고 안정적 OEF 계산을 위하여 클러스터 기반 분류 및 정합(Cluster-based Classification and Matching, CCM)을 이용한 방법을 제안한다. CCM 방법의 블록 다이어그램은 그림 1과 같으며 클러스터 데이터베이스를 생성하는 단계와 미지의 입력에 대하여 클러스터 데이터베이스를 검색하는 2단계로 구성되어 있다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Block diagram of the proposed method
        
        

        

      

      
        3.1 클러스터 데이터베이스 생성 단계
        클러스터 데이터베이스 생성 단계에서는 실제 발생 가능한 값들의 범위로 제한하여 생성한 샘플 데이터들에 대하여 클러스터 기반 분류를 통하여 클러스터 데이터베이스를 생성한다.

        샘플 데이터의 경우 입력값(Y,v,R2,S0,χnb)와 출력값으로 구성된다. 입력값의 경우 실제 사례에서의 값을 이용함으로써 범위를 제약한 후에 QQ 모델을 이용하여 출력값을 계산하였다. 출력값의 경우 에코 시간에서의 MRI 신호 값 즉, 시간에 따른 MRI 신호가 감쇠한 값과 자화율로 구성되어 있다.

        출력값에 해당하는 에코 시간 및 자화율에서 실제로 측정된 MRI 신호 값들의 경우 필연적으로 잡음이 포함되어 있으므로, 샘플 데이터 중에 출력값에 대하여 SNR이 100이 되도록 가우시안 잡음을 추가함으로써 샘플 데이터의 현실성을 높였다.

        클러스터 생성기는 생성된 샘플 데이터들을 활용하여 클러스터 데이터베이스에 유사한 샘플이 존재하는 경우, 해당 샘플에 새로운 샘플의 값을 추가하여 전체 샘플에 대한 평균값을 계산함으로써 갱신를 하거나, 유사한 샘플이 없는 경우 새로 샘플을 추가하여 클러스터 데이터베이스를 생성한다.

        샘플의 유사성을 결정하기 위해서는 새로운 샘플 데이터와 클러스터 데이터베이스에 포함된 샘플들의 출력값에 대하여 다음 식(6)과 같이 가중치 L2-norm을 계산하고, 그 값이 지정한 임계치 이하인 경우 유사한 것으로 판정을 하였다.
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        여기서 w는 가중치, Ro는 클러스터 데이터베이스에 있는 샘플의 출력값, No는 새로 입력되는 샘플의 출력값이며, i는 출력값들에 대한 색인이다.

        클러스터 데이터베이스에 포함되는 샘플의 수는 유사도 판정을 위한 임계치 값에 의하여 크게 좌우된다. 실제 샘플 데이터 생성에 사용된 사람의 데이터 수에도 영향을 받지만, 급속도로 변하지는 않는다. 그 이유는 실제 사례들의 경우 값들의 범위가 유사한 특성이 있어서, 특이값들이 존재하는 상황에서만 샘플의 수에 영향을 미치기 때문이다.

      

      
        3.2 미지의 샘플 정합 및 OEF 계산 단계
        미지의 샘플 정합 단계에서는 MRI를 사용하여 에코 시간에서의 측정한 신호값을 활용하여 입력값(Y,v,R2,S0,χnb)를 추정한다.

        클러스터 정합기는 출력값에 해당하는 측정한 신호 값을 클러스터 데이터베이스의 샘플들의 출력값들과 비교하여 가장 유사한 샘플을 검색한다. 이 과정에서 유사도의 경우에는 상기 식(6)과 동일하게 가중치 L2-norm을 계산하여 활용하였다.

        유사한 샘플을 정합하는 경우 해당 샘플의 입력값을 그대로 활용할 수도 있지만, 실제 측정된 출력값과 정합된 샘플의 출력값 사이에는 유사도 차이가 있기 때문에 입력값을 그대로 사용할 때에는 그 만큼의 차이가 내재되어 있다.

        이와 같은 차이를 최대한 극복하기 위하여, 유사한 샘플의 정합 과정에서 그림 2와 같이 유사한 2개의 샘플(N1, N2)를 검출한 후에 두 출력값(N1o, N2o)을 사용하여 측정값(So)과의 양방향 보간을 통하여 비율 m:n을 계산한 후에, 샘플(N1, N2) 입력값(N1i, N2i)에 대해서도 해당 비율을 적용하여 보간하여 측정값에 대한 입력값(Si)을 추정하였다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Input value estimation through bilinear interpolation
          
          

          

        

        미지의 샘플에 대하여 입력값을 추정하면 총 5개 값인 Y,v,R2,S0 및 χnb을 얻을 수 있다. OEF의 계산은 다음 식(7)과 같이 Y를 이용하여 계산할 수 있다. Y 외에도 v,R2,S0 및 χnb의 경우에도 임상에서 다양한 질환 분석을 위하여 활용되는 값들이나 본 논문에서는 OEF 계산에 초점을 맞추고 있다.
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        여기서, Y는 정맥 산소포화도이며, Ya는 동맥 산소화 값으로서 0.98이다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 결과 및 분석
      
        4.1 데이터 획득 및 처리
        제안하는 CCM 방법의 성능 분석을 위해서 미국 코넬대학교 의과대학에서 CAT 방법에서 적용한 데이터를 활용하였다. 이 데이터는 32 채널 뇌 수신기 코일을 사용하는 임상 3T 스캐너(GE MR discovery 750)에서 3D 동맥스핀라벨링(ASL, Arterial Spin Labeling), 3D 다중에코 그레디언트 에코(mGRE, Multi-echo Gradient Echo), 확산강조영상(DWI, Diffusion Weighted Image) 기법으로 17명 허혈성 뇌졸중 환자를 대상으로 MRI 촬영을 수행한 것으로, 모든 병변은 편측 대뇌 동맥 영역에 위치하고 있다.

        3D ASL 시퀀스 파라미터는 24cm FOV, 1.9mm 평면 내 해상도, 2.0mm 슬라이스 두께, 1,500ms 레이블링 기간, 1,525ms 레이블링 후 지연, 976.6Hz/픽셀 대역폭, 68축 슬라이스, TE=14.6ms, TR=4,787ms, 및 3 신호 평균을 적용하였다. 3D mGRE 시쿼스 파라미터는 0.47mm 평면 내 해상도, 2mm 슬라이스 두께, 3D ASL과 같은 볼륨 커버리지, 8개 균등 간격 에코 시간(TE1/ΔTE/TE8=4.5/5/39.5ms), TR=42.8ms, 244.1Hz/픽셀 대역폭 및 20도 플립 각도를 설정하였다. DWI 시퀀스 파라미터는 24cm FOV, 0.94mm 평면 내 해상도, 3.2mm 슬라이스 두께, 1,953.1Hz/픽셀 대역폭, 1,000s/mm2 b-values, TE=71ms, TR=3,000ms 및 4 신호 평균을 수행하였다.

        3명 정상인을 대상으로 동일한 장치를 사용하여 3D mGRE 기법으로 MRI 촬영을 수행하였다. 3D mGRE 시퀀스 파라미터는 0.86mm 평면 내 해상도, 1.2mm 슬라이스 두께, 8개 균등 간격 에코 시간(TE1/ΔTE/TE8=4.5/5/39.5ms), TR=42.8ms, 651.0Hz/픽셀 대역폭 및 15도 플립 각도를 설정하였다.

        이와 같이 촬영한 MRI 신호에 대하여 다음과 같이 QSM 재구성을 적용하였다. 먼저, 전체 자기장에 대한 추정을 위하여 3D mGRE로 측정한 신호에 대하여 비선형 피팅(non-linear fitting)을 수행하였다[11]. 그 후에, 이중 극장(dipole field)에 대한 투영을 사용하여 지역 자기장을 획득하였다[12]. 마지막으로 MEDI+0 알고리즘으로 모폴로지 활성화된 쌍극자 반전을 수행하여 자화율을 계산하였다[13].

        MRI 영상들은 GE Healthcare의 FuncTool S/W를 사용하여 ASL 데이터로부터 생성되었다. 또한 FSL FLIRT 알고리즘을 사용하여 위치 동기화하고, QSM 영상의 해상도에 맞도록 보간을 수행하였다[14].

      

      
        4.2 성능 분석
        제안하는 CCM 방법은 데이터의 유사성 판단을 위한 가중치 L2-norm을 사용하고 있어서 적절한 가중치 w 및 유사도 판단을 위한 임계치 등에 대한 설정도 필요하며, 클러스터 데이터베이스 생성에 필요한 샘플 데이터 셋의 결정도 필요하다. 이를 위하여 다양한 실험과 분석을 통하여 가중치, 임계치 및 샘플 데이터 셋을 설정하였다.

        샘플 데이터의 출력값은 8개의 MRI 신호 감쇠 값과 1개의 자화율 값으로 구성되어 있으며 값의 크기 비율을 고려하여 가중치를 (1.0, 1.0, 1.0, 1.0, 1.0, 1.0, 1.0, 1.0, 10.0)로 설정하였고, 임계치의 경우 가중치 L2-norm의 값이 0.0003보다 작은 경우 유사한 것으로 판단하였다.

        표 1에는 제안하는 CCM 방법을 이용하여 환자 데이터 중에서 클러스터 데이터베이스를 생성하기 위해 3개, 6개, 9개 데이터를 선택한 후에 클러스터 데이터베이스를 생성하고 이를 이용하여 환자 데이터에 대하여 CCM 방법을 적용하여 입력값을 추정한 후에 OEF를 계산하고 Root Mean Square Error(RMSE)를 분석한 결과를 요약하였다. 실질적으로 측정된 출력값에는 잡음이 필연적으로 포함되기 때문에 SNR이 100이 되도록 가우시안 잡음을 추가한 환자 데이터를 활용하여 실험을 수행하였다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            OEF RMSE analysis of the proposed CCM method in SNR=100
          
          

        

        
          
            
              	Patient no
              	Sample no
              	Training data set
            

            
              	3 set
              	6 set
              	9 set
            

            
              	2780 samples
              	3421 samples
              	3972 samples
            

            
              	P5 P9 P13
              	P1 P2 P10 P14 P15 P17
              	P1 P2 P5 P9 P10 P13 P14 P15 P17
            

          
          
            	P1
            	1,881,332
            	7.2600
            	7.0753
            	7.1306
          

          
            	P2
            	2,183,535
            	8.5788
            	7.8669
            	8.3537
          

          
            	P3
            	1,885,529
            	6.7576
            	6.2574
            	6.6315
          

          
            	P4
            	1,832,351
            	5.6542
            	5.7914
            	5.5866
          

          
            	P5
            	1,756,037
            	6.7427
            	5.9276
            	6.9201
          

          
            	P6
            	1,905,394
            	4.2599
            	4.5102
            	4.1585
          

          
            	P7
            	1,445,815
            	3.5169
            	3.2581
            	3.1892
          

          
            	P8
            	1,397,273
            	6.7927
            	6.7414
            	7.0107
          

          
            	P9
            	1,854,907
            	6.2261
            	5.9484
            	6.3429
          

          
            	P10
            	1,792,448
            	3.8760
            	4.0501
            	3.7746
          

          
            	P11
            	2,034,837
            	5.3474
            	5.7683
            	5.2997
          

          
            	P12
            	1,643,140
            	6.6439
            	6.6573
            	6.6621
          

          
            	P13
            	1,704,011
            	4.7553
            	5.3300
            	4.7339
          

          
            	P14
            	1,860,538
            	8.4554
            	8.1511
            	8.5438
          

          
            	P15
            	1,896,303
            	6.5576
            	6.4845
            	6.6165
          

          
            	P16
            	1,721,313
            	4.6949
            	4.3414
            	4.5951
          

          
            	P17
            	1,884,438
            	4.7624
            	4.2114
            	4.4849
          

          
            	Average　
            	5.9342
            	5.8844
            	5.7865
          

          
            	Without training data
            	5.9398
            	5.5029
            	5.3917
          

        

        

        표에는 17명의 환자의 데이터에서 뇌 영역에 해당하는 샘플값들의 개수가 나타나 있으며, 각 환자별로 뇌의 크기가 다르기 때문에 개수는 차이가 있지만 약 140만개~220만개 샘플이 존재하고 있음을 확인할 수 있다. 또한 3개, 6개, 9개의 환자 데이터를 선택하여 제안한 방법을 적용하였을 때 클러스터 데이터베이스에 포함된 샘플 수는 2,780개, 3,421개, 3,972개로 유사한 출력값을 갖는 데이터들의 경우 평균화되어서 데이터의 수가 상당히 많이 축소된 것을 확인할 수 있다.

        또한, 환자 데이터의 개수를 늘려도 급격하게 샘플 수가 증가하지 않는 것을 확인할 수 있다. 이는 입력값 파라미터들의 다양한 값의 조합 중에서 실제 사례에서 값의 범위는 제한되어 있는 것을 의미한다.

        3개, 6개, 9개의 환자 데이터를 이용하여 OEF에 대한 평균 RMSE를 계산한 결과 각각 5.93, 5.88, 5.79의 차이가 있었으며, 클러스터 데이터베이스 생성에 포함된 데이터를 제외하더라도 5.94, 5.50, 5.39의 차이가 있음을 확인할 수 있다.

        유사성 판단을 위한 임계치 값이 큰 경우 클러스터 데이터베이스에 샘플 수가 적어지고, 임계치 값이 작은 경우 클러스터 데이터베이스에 샘플 수가 증가하는 특성이 있으며, RMSE 오차가 차이가 발생하지만, 그 차이가 매우 크지는 않다.

        클러스터 데이터베이스를 생성하기 위하여 사용한 환자 데이터 수를 증가하면 정확도가 좋아지는 것을 확인할 수 있으나, 본 논문에서는 전체 환자 데이터 수가 제한되어 있어서 6개 환자 데이터를 활용한 방법에 대하여 추가 분석을 진행하였다.

        표 2에는 제안한 CCM 방법을 6개 환자 데이터 셋을 사용하여 생성한 클러스터 데이터베이스를 활용하여 SNR이 50이 되도록 가우시안 잡음이 추가된 출력값 환자 데이터를 이용하여 분석한 결과를 요약하였다. SNR=50의 잡음이 추가된 것은 잡음의 강도가 큰 경우에 해당된다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            OEF RMSE analysis of CCM method in SNR=50
          
          

        

        
          
            
              	Patient no
              	Training data set
            

            
              	6 set (P1 P2 P10 P14 P15 P17)
            

          
          
            	P3
            	7.0753
          

          
            	P8
            	7.8669
          

          
            	P11
            	6.2574
          

          
            	P13
            	5.7914
          

          
            	P15
            	5.9276
          

          
            	Average　
            	6.4247
          

        

        

        표에 나타난 것과 같이 잡음의 세기가 커짐에 따라서 OEF의 RMSE는 평균적으로 6.42로 SNR=100에 비하여 증가한 것을 확인할 수 있으나, 그럼에도 불구하고 제안한 방법이 안정적으로 OEF를 계산하고 있음을 확인할 수 있다.

        표 3에는 제안한 방법으로 추정한 입력값에 대하여 원본값과 RMSE의 분석 결과를 요약하였다. 실제 임상에서는 OEF 외에도 이들 값으로 생성한 이미지들을 질환 분석에 활용하므로 정확한 계산을 하는 것이 의미가 있다. 표에 나타난 것과 같이 전체적으로 높은 정확도를 갖고 있으며 안정적으로 추정하고 있음을 확인할 수 있다. SNR이 100에서 50으로 잡음이 증가하는 경우 정확도가 줄어들지만 그래도 안정적 추정을 하는 것을 확인할 수 있다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Y,v,R2,S0,χnb RMSE analysis of CCM method
          
          

        

        
          
            
              	
              	6 set (P1 P2 P10 P14 P15 P17)
            

            
              	
              	S0
              	R2
              	Y
              	v
              	χnb
            

          
          
            	SNR 100
            	P1
            	0.00882
            	0.79759
            	0.06934
            	0.00193
            	0.00280
          

          
            	P2
            	0.00699
            	0.84793
            	0.07710
            	0.00142
            	0.00278
          

          
            	P3
            	0.00742
            	0.80668
            	0.06132
            	0.00270
            	0.00290
          

          
            	P4
            	0.01306
            	0.89084
            	0.05676
            	0.00258
            	0.00291
          

          
            	P5
            	0.00687
            	0.85347
            	0.05809
            	0.00148
            	0.00271
          

          
            	P6
            	0.00987
            	0.76191
            	0.04420
            	0.00189
            	0.00277
          

          
            	P7
            	0.00754
            	1.00430
            	0.03193
            	0.01001
            	0.00407
          

          
            	P8
            	0.01035
            	0.79945
            	0.06607
            	0.00105
            	0.00284
          

          
            	P9
            	0.00741
            	0.85323
            	0.05829
            	0.00164
            	0.00267
          

          
            	P10
            	0.00607
            	0.81206
            	0.03969
            	0.00189
            	0.00343
          

          
            	P11
            	0.00738
            	0.78966
            	0.05653
            	0.00318
            	0.00276
          

          
            	P12
            	0.00952
            	0.85720
            	0.06524
            	0.00226
            	0.00290
          

          
            	P13
            	0.01006
            	0.84599
            	0.05223
            	0.00346
            	0.00289
          

          
            	P14
            	0.00670
            	0.81664
            	0.07988
            	0.00122
            	0.00271
          

          
            	P15
            	0.00732
            	0.82620
            	0.06355
            	0.00156
            	0.00273
          

          
            	P16
            	0.00979
            	0.76705
            	0.04255
            	0.00113
            	0.00286
          

          
            	P17
            	0.00786
            	0.85145
            	0.04127
            	0.00223
            	0.00272
          

          
            	Average
            	0.00841
            	0.83421
            	0.05671
            	0.00245
            	0.00291
          

          
            	SNR 50
            	P3
            	0.01352
            	1.36786
            	0.06398
            	0.00271
            	0.00298
          

          
            	P8
            	0.01505
            	1.41357
            	0.06838
            	0.00111
            	0.00296
          

          
            	P11
            	0.01227
            	1.34585
            	0.05851
            	0.00318
            	0.00290
          

          
            	P13
            	0.01700
            	1.48066
            	0.05650
            	0.00347
            	0.00310
          

          
            	P15
            	0.01418
            	1.39552
            	0.06744
            	0.00160
            	0.00289
          

          
            	Average
            	0.01441
            	1.40069
            	0.06296
            	0.00241
            	0.00297
          

        

        

      

      
        4.3 CAT 방법과 비교 분석 
        표 4에는 제안한 CCM 방법의 성능을 CAT 방법과 비교를 수행한 결과를 요약하였다. CAT 방법의 결과는 코넬대학교 의과대학에서 받았으며 전체 환자 데이터가 아닌 일부 데이터에만 적용이 되어서 이를 기준으로 분석하였다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            OEF RMSE analysis of CCM method and CAT method
          
          

        

        
          
            
              	
              	Patient no
              	CAT
              	CCM (6 set)
            

          
          
            	SNR 100
            	P3
            	7.80
            	6.26
          

          
            	P8
            	7.40
            	6.74
          

          
            	P13
            	8.75
            	5.33
          

          
            	P15
            	6.68
            	6.48
          

          
            	Average　
            	7.66
            	6.20
          

        

        

        4명의 환자 데이터에 대하여 CCM 방법과 CAT 방법의 평균 RMSE 값은 각각 6.20 및 7.66으로 제안하는 CCM 방법의 RMSE 값이 더 작아서 우수한 것을 확인할 수 있다.

        그림 3에는 원본 OEF 이미지, CAT 방법의 OEF 이미지, 제안하는 CCM 방법의 OEF 이미지를 도시하였다. 그림에서 확인 가능한 것과 같이 CAT 방법과 CCM 방법이 원본 OEF 이미지와 거의 유사한 것을 확인할 수 있으며, 일부 영역에 있어서 제안하는 방법이 더 유사한 것을 확인할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            OEF image comparision between CCM method and CAT method for patient data
          
          

          

        

        그림 4에 3명 정상인을 대상으로 3D mGRE로 생성한 MRI 영상과 CAT 방법 및 CCM 방법으로 계산한 OEF 영상을 도시하였다. CCM 방법은 표 4에 요약한 것과 같이 평균 RMSE=6.20으로 CAT 방법보다 3D mGRE 생성한 MRI 영상과 더 유사한 형태를 보이는 것을 확인할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            OEF image comparision between CCM method and CAT method for healthy subjects data
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 향후 과제
      뇌와 관련하여 다양한 질환들이 발생하고 있으며, 이로 인한 사망률도 매우 높다. 따라서 다양한 뇌 질환에 대한 검사 기술들이 개발되고 있으며, MRI는 인체에 영향이 없는 자력을 이용하는 기술로 임상에서 많이 활용된다.

      본 논문에서는 뇌 MRI를 이용하여 뇌 조직에서 혈액의 산소 소모량인 OEF를 계산함으로써 정상적인 활동 여부를 분석할 수 있는 방법을 제안하였다. 특히, 최근 제안된 QQ 모델을 도입함으로써 특정 가정에서만 정상적인 계산을 할 수 있는 문제를 해결하였고, QQ 모델이 가지고 있는 잡음에 대한 민감성 문제도, 본 논문의 CCM 방법에서는 샘플 데이터를 이용한 클러스터 기반의 분류하는 방법과 정합 및 보간을 통하여 추정하는 방법을 새롭게 제안하여 해결하였다.

      20명의 환자와 정상인을 대상으로 촬영한 데이터를 활용하여 제안한 CCM 방법이 OEF 계산에서 안정적이고 높은 정확도를 갖고 있음을 보였고, 4명의 환자 및 3명의 정상인을 대상으로 원본과 OEF 차이에 대한 평균 RMSE 값을 기준으로 CCM 방법과 CAT 방법이 각각 6.20 및 7.66으로서 CCM 방법이 OEF 계산에 있어서 안정적인 성능과 높은 정확도를 갖고 있음을 보였다.

      CCM 방법과 CAT 방법의 경우 고정된 에코 시간과 개수의 출력값을 사용하고 있어서 에코 시간과 개수가 변경되는 경우 적용이 어려운 문제점이 있어서 해결이 필요하다. 또한, 실제 사례로부터 샘플 데이터를 생성하였는데, 이를 벗어나는 예외적인 데이터가 입력되는 경우 오차가 클 것으로 예상되어 해결 방안 모색이 차후 연구로 필요하다.

      CCM 방법은 일반화된 데이터 처리 구조로 되어 있어서, 뇌 외에도 타 조직의 질환의 분석을 위해서 변형해서 활용이 가능할 것으로 판단된다.
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