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            Abstract
          
        

        
          뇌 질환 진단을 위해 자기공명영상(MRI)을 사용하여 조직 혈액 내 산소추출률(OEF)을 계산할 수 있고, 이를 위한 다양한 연구가 진행되고 있다. 본 논문에서는 다채널 DenseNet 모델을 이용하여 뇌 MRI에 기반하는 QQ 모델의 파라미터를 추정하고 OEF 계산의 정확도를 향상하는 방법을 제안한다. 다채널 DenseNet 모델에서 각 DenseNet 모델은 1차원 데이터를 적절히 학습할 수 있도록 Dense Block 및 Transition 계층을 1차원 계층으로 총 3계층으로 구성하였다. 또한, 정확도 개선을 위해 각 데이터에 대한 특징 학습을 중점적으로 수행하도록 개별 학습 및 예측을 수행하였다. 제안한 방법은 코넬 의과대학의 17명 환자 뇌 MRI 데이터셋을 활용하여 학습 및 검증을 진행하였고, 그 결과 평균 RMSE 값 5.44로 OEF 예측을 수행하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          To diagnose brain diseases, Magnetic Resonance Imaging(MRI) can be used to calculate the Oxygen Extraction Fraction(OEF) in the tissue blood and various studies are being conducted. This paper proposes a method to estimate the QQ model parameters based on brain MRI and improve the accuracy of OEF calculation using a multi-channel DenseNet model. In this multi-channel DenseNet model, each DenseNet model is composed of a total of three layers, including Dense Block and Transition layers as 1-dimensional layers to properly train 1-dimensional data. Also, Individual training and verification is performed to improve accuracy by focusing feature for each data to be trained. The proposed method was trained and verified using the brain MRI dataset of 17 patients from Cornell Medical College and OEF prediction was performed with an average RMSE value of 5.44.
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      Ⅰ. 서 론
      현대 사회에서 뇌와 관련된 질환은 다양한 형태로 나타나고, 높은 사망률을 기록하는 주목받는 질환 중 하나이다[1]. 이러한 질환을 진단하고 치료하기 위해서는 질환의 원인을 빠르게 파악하고 조치하는 것이 중요하다[2]. 이를 위해서 뇌 조직의 활성화 상태를 분석하여 뇌의 상태를 파악하는 방법이 있으며, 이 과정에서 컴퓨터 단층촬영 기법, 자기공명영상(MRI, Magnetic Resonance Imaging) 기법 등의 다양한 기술이 활용되고 있다. 특히 MRI는 비침습적으로 뇌의 구조 및 기능 상태를 상세하게 확인할 수 있어서 뇌 이상 탐지에 널리 사용된다.

      뇌 MRI를 이용하여 뇌 관련 질환을 진단하기 위해서는 뇌 조직에서 혈액 내 산소 소모량을 파악할 필요가 있다. 이는 뇌 조직에서 산소추출률(OEF, Oxygen Extraction Fraction)을 계산하여 파악할 수 있고, OEF는 뇌의 활동을 반영하는 중요한 지표로 뇌 질환의 조기 진단에 활용되기 때문에 정확한 측정을 위한 기술이 필요하다[3].

      이를 위해 다양한 OEF 측정 연구들이 진행되었고, Turbo QUIXOTIC[4], 15O-O2 단시간 흡입을 이용한 PET[5], qBOLD(quantitative Blood Oxygenation Level Dependent) 모델[6], QQ 모델[7]과 같은 방법들이 제안되었다. 각각 모델들은 다양한 제약사항들을 가지고 있으나 QQ 모델은 제약사항이 가장 느슨하며, QSM(Quantitative Susceptibility Mapping)과 qBOLD를 결합한 모델로 MRI 데이터에서 얻어진 정보를 기반으로 더 나은 OEF 예측 성능을 제공한다. 최근 연구들에서도 QQ 모델을 활용한 연구 및 딥러닝 모델을 활용하는 연구가 지속적으로 진행되고 있다[8]-[12].

      뇌 MRI 데이터를 활용한 QQ 모델을 기반으로 OEF 예측의 정확도를 향상하기 위해 본 논문에서는 다채널 DenseNet 모델을 이용한 QQ 모델의 파라미터 추정과 OEF 예측하는 방법을 제안한다. QQ 모델의 파라미터는 정맥 산소포화도 Y, 정맥 혈액량 v, 조직의 가로 이완 R2, 에코 타임 0에서의 신호 강도 S0, 비혈류 물질의 자화율 χnb가 있다. 각 파라미터 중 Y 값을 통해 OEF 예측이 수행되기에 파라미터에 대한 정확한 예측이 필요하다. 기존 방법들과 다르게 QQ 모델의 각 입력 채널에 대하여 DenseNet 모델을 적용하였고 이를 통합하여 최종 출력을 계산한다. 각 DenseNet 모델은 하나의 입력 계층, 네 개의 밀집 블록과 세 개의 Transition 계층, 하나의 출력 계층으로 구성되어 있으며 1차원 데이터를 다루기 위해 1D 컨볼루션 계층을 사용하였다. 제안한 모델은 17명 환자의 MRI 데이터를 사용하여 학습 및 검증을 진행하였다.

      본 논문은 다음과 같이 구성되어 있다. 2장에서 관련 연구를 요약하고, 3장에서는 제안하는 다채널 DenseNet 모델 기반 방법에 대해서 설명한다. 4장에서는 실험 결과 및 분석을 제시하고, 5장에서 결론과 향후 연구 과제에 대해 논의한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      뇌의 질환을 판단하는 데에 있어 각 조직에서 산소 소모량은 중요한 역할을 한다. 이를 위해 MRI를 통해 OEF 계산을 위한 다양한 연구들이 진행되고 있다. QUIXOTIC, qBOLD 등 모델이 제시되었으나 OEF 계산에 특정한 가정이 요구된다. QUIXOTIC은 VSSL(Velocity-Selective Spin Labeling)을 사용하여 PCV(Postcapillary Venular) 혈액 신호를 분리할 수 있다고 가정한 후 이를 통해 순수 혈액 신호를 얻을 수 있다고 가정한다. qBOLD는 혈액의 산소 포화도 변화를 통해 OEF를 계산한다. 이때 혈류와 대사 상태를 가정하고, 일정한 생리학적 상태를 가정한다. 이러한 가정 때문에 두 모델은 가정이 다른 경우 올바른 계산 결과를 얻기 어렵다[7]-[9].

      QSM은 조직 내 자기 감수성 변화를 측정하여 뇌 조직의 철분 농도나 혈류 동역학을 평가하는 데 사용되며, qBOLD는 혈액의 산소 포화도 변화를 통해 뇌의 대사 상태를 평가한다. QQ 모델은 QSM과 qBOLD를 결합함으로써 각 방법이 갖는 제약사항을 상호 보완하였고, 특정한 가정을 하지 않고도 OEF를 효율적으로 계산할 수 있다. 그러나 자기 감수도 변화에 민감한 QSM과 혈액 산소 포화도 변화에 민감한 qBOLD를 결합하는 과정에서 QQ 모델도 잡음에 의한 영향이 커질 수 있다. 특히, MRI 데이터가 내재하고 있는 잡음에 대하여 QQ 모델이 민감하여 정확한 OEF 계산에 어려움이 있다[7]-[9].

      이와 같은 잡음에 대한 민감성을 개선하기 위해 시간에 따른 MRI 데이터 변화를 분석하고 잡음 영향을 감소시키는 CAT(Cluster Analysis of Time evolution) 방법[8]과 클러스터링을 통하여 잡음에 대한 영향을 줄이는 CCM(Cluster-based Classification and Matching) 방법[9]도 연구되었다. 최근에는 QQ 모델에 대하여 딥러닝 모델들과 결합하여 기존 방법보다 간단하게 OEF를 계산하기 위한 연구들이 진행되고 있다[11][12].

      
        2.1 DNN 기반 딥러닝 모델
        H. S. Kim and H. Y. Lee[11]는 DNN 모델을 활용하여 OEF 계산에 사용되는 QQ 모델의 파라미터를 예측하는 방법을 제안하였다. 이 방법은 기존 클러스터링 기반 CAT[8] 및 CCM[9] 방법과 다르게 딥러닝 모델을 활용하여 정확도를 개선하고자 복잡한 데이터에 대한 학습 능력이 뛰어난 DNN 모델을 활용하였다. 이를 통해 기존 CAT 및 CCM 방법보다 높은 정확도를 달성하여 딥러닝을 활용하는 것이 유의미한 결과를 보인다는 것을 증명하였다.

        그러나 DNN 모델은 다양한 층을 통해 데이터의 복잡한 패턴을 학습할 수 있으나 은닉 계층의 수를 증가시킬 경우 기울기 소실 및 과적합 문제가 발생할 수 있다[13]. 또한 QQ 모델의 입력 파라미터가 상호 간에 의존성이 없는데 1개 모델을 적용하는 것에 따른 학습 성능 한계가 있을 수 있다. 따라서 성능 개선을 위해 다른 접근법이 필요하며 특정 데이터에 대해 집중적으로 학습을 진행할 수 있도록 다채널을 적용하여 성능을 개선할 수 있는 여지가 있을 것으로 생각된다.

      

      
        2.2 LSTM 기반 딥러닝 모델
        MRI는 시간 변화에 따른 신호 감쇄를 활용하기 때문에 Kim and Lee는 시퀀스 데이터 처리에 주로 사용되는 LSTM(Long Short-Term Memory) 딥러닝 모델을 QQ 모델에 적용하여 OEF를 계산하였다[12]. 여기서는 시퀀스 데이터를 적절하게 학습할 수 있도록 시계열 데이터의 학습에 강점이 있는 LSTM 모델을 활용하여 시간 정보를 포함한 입력값을 위해 3차원 MRI 데이터를 1차원 시퀀스 데이터로 전처리한 후, LSTM 모델을 통해 QQ 모델의 파라미터를 예측하고 OEF를 계산하였다.

        LSTM 모델은 셀 상태와 게이트 메커니즘을 통해 예측에 필요한 주요 정보들을 저장하고 불필요한 정보를 소거하여 장기 및 단기 메모리를 효과적으로 관리한다[14]. 이를 통해 MRI와 같은 의료 영상의 시간적 변화를 효과적으로 처리하여 OEF 예측의 정확도를 높였다. 이 모델에서도 QQ 모델의 입력 파라미터들 사이에 의존성이 없는데 1개 모델을 적용하는 것에 의한 한계가 있을 수 있다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 다채널 DenseNet 모델을 이용한 QQ 기반 OEF 예측 방법
      본 절에서는 뇌 MRI에 기반하는 QQ 모델에 대하여 다채널 DenseNet 모델을 사용해서 파라미터를 추정하고 OEF를 예측하는 방법에 대해 제안한다.

      
        3.1 DenseNet 모델 및 구조 설계
        DenseNet은 주로 이미지 처리 분야에서 우수한 성능을 보이는 딥러닝 모델 중 하나이다. 기본적으로 CNN(Convolutional Neural Network)의 한 종류로 합성곱 계층을 기반으로 하지만 특별한 형태의 네트워크 구조를 통해 CNN에서의 제약이 해소되는 다소 다른 특징들을 가지고 있다.

        DenseNet의 주요 특징 중 하나인 밀집 연결 구조에 대해 그림 1에 나타내었다. Dense Block 내의 각 계층이 이전 모든 계층의 출력을 입력으로 받는 밀집 연결 구조는 정보의 흐름을 최대화하고 기울기 소실 문제를 완화하여 줌으로써 특징 재사용을 촉진하여 준다. 각 Dense Block은 Batch Normalization, Activation, Convolution으로 구성되며 이전 계층의 출력과 현재 계층에 대한 Concatenate 연산을 통해 특징을 결합한다. 또한, 밀집 연결로 인해 입력 특징맵 수가 증가할 수 있으나 Growth Rate를 통해 특징맵의 채널 수를 조절하고, 특징 재사용을 통해 파라미터를 공유하여 모델의 크기와 메모리 사용량을 감소시켜 모델 성능을 향상시킨다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Structure of dense block
          
          

          

        

        Dense Block 이후 Transition 계층을 통해 특징맵의 크기를 감소시키고 모델의 깊이를 조정한다. 이러한 Dense Block과 Transition 계층의 반복으로 DenseNet을 구성하여 특징 재사용, 효율적인 파라미터 사용, 기울기 소실 완화 등의 장점이 있다.

        그림 2에 본 논문에서 각 채널에 적용하기 위해서 설계한 DenseNet 모델의 구조를 나타내었다. 이 모델은 총 8개의 입력값에 대응하는 입력 계층 1개와 Dense Block 4개, 차원 감소를 위한 Transition 계층 3개, QQ 모델의 각 파라미터에 대응되는 1개 노드의 출력 계층으로 구성하여 깊이를 증가시키고 특징 추출 능력을 강화하였다. 입력 계층은 8개의 노드를 가지고, 각 노드는 뇌 MRI 데이터의 특정한 특징을 나타낸다. Dense Block이 입력 데이터를 받아 특징을 추출하고, 이를 통해 각각의 QQ 모델 파라미터에 대응되는 출력을 생성한다. 출력 계층은 QQ 모델의 파라미터에 대해 적절히 특징을 학습할 수 있도록 하고 이를 통해 OEF 예측을 수행한다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Structure of 1 channel DenseNet model
          
          

          

        

        해당 모델은 DenseNet 121 모델과 유사한 구조를 가지도록 설계하였다. 각 Dense Block은 이전 층의 출력을 입력으로 받아들이며, Bottleneck 구조를 6번 반복한다. 초기에는 6회 반복으로 시작하며, 이후에는 각 Dense Block에서 두 배씩 증가하는 계층을 포함하도록 설계하였다.

        Transition 계층은 Dense Block 이후에 위치시켜 모델의 복잡도를 줄이고 연산량을 감소시켜 과적합을 방지하였다. 이를 통해 블록 간의 채널 수를 조절하고 공간 차원을 감소시키도록 하였다. 또한, 모델의 마지막 부분에 Global Average Pooling Layer를 배치하여 공간 정보를 감소시키도록 하였다.

        이러한 모델 구조를 통해 모델의 학습 및 성능을 향상시키고 효과적인 특성 추출이 가능하도록 하였으며 DenseNet 121과 유사한 구조를 적용함으로써 이전에 검증된 딥러닝 아키텍처를 활용하여 모델의 성능을 향상시켰다.

      

      
        3.2 다채널 DenseNet 모델을 이용한 QQ 기반 OEF 예측 모델
        제안하는 다채널 DenseNet 모델에서는 QQ 모델 파라미터 추정의 정확도 개선을 위해 각 파라미터에 대해 1개의 출력 노드로 결과가 출력되도록 개별 DenseNet 모델을 수립한 후에 개별 학습을 진행하도록 구성하였다.

        그림 3에는 이와 같은 방법에 대하여 특정 라벨별로 학습을 진행할 수 있도록 학습 데이터에 대한 라벨을 분할하여 모델 학습을 진행하는 모습을 도식화하였다. 다양한 특징과 관련 라벨들이 포함된 데이터셋에 대해 특정 라벨에 대한 학습 및 예측이 가능하도록 S0, R2, Y, v, χnb에 대한 데이터를 포함하는 train_label을 생성한다. 이후 학습하고자 하는 라벨을 train_label에서 선택하여 해당 데이터에 대한 학습을 수행한다. 이를 통해 원하는 라벨에 대한 특징을 적절하게 학습한 모델을 생성하여 정확도를 개선하였다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Individual learning of each DenseNet by label
          
          

          

        

        이와 같은 다채널 학습 방식을 통해 각 라벨에 대해 독립적으로 최적화된 모델을 생성하여 전체적인 성능을 향상시킨다.

        제안하는 모델에서 각 DenseNet의 학습 파라미터로 학습률은 적절한 학습 속도 유지를 위해 1e-4로 설정하였고, 손실 함수는 큰 차이가 나는 값에 주목하기 위해 평균 제곱근 오차(Root Mean Square Error, RMSE), 최적화 함수는 Huber를 사용하였다. 학습은 메모리 효율 및 학습 속도를 고려하여 512 배치 사이즈로 설정하여 최대 100 에포크로 진행하였다. 또한, 모델의 과적합 방지 및 학습 시간 관리를 위해 학습 과정에서 7회까지 검증 데이터의 손실 값이 개선되지 않으면 학습을 종료하도록 조기 멈춤을 설정하였다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 결과 및 성능 분석
      제안하는 방법은 Intel i9-11900(8C 16T) CPU 및 64GB RAM, NVIDIA RTX 3090 GPU 하드웨어 및 Windows 10 Pro 운영체제 환경에서 개발 및 RMSE 정확도 분석을 수행하였다. 또한 다채널 DenseNet 모델의 구현은 Tensorflow의 Keras를 이용하였다.

      
        4.1 학습과 검증 정확도
        제안하는 방법의 학습 및 검증은 코넬대학교 의과대학에서 구축한 데이터셋을 사용하여 진행하였다. 해당 데이터셋은 17명의 환자로부터 얻은 뇌 MRI 신호 값과 자화율 데이터 정보가 포함된 4차원 데이터(3차원 데이터 + 측정시간)로 구성되어 있다. 또한 모델의 출력으로 사용된 QQ 모델의 파라미터 값인 정맥 산소포화도 Y, 정맥 혈액량 v, 조직의 가로 이완 R2, 에코 타임 0에서의 신호 강도 S0, 비혈류 물질의 자화율 χnb에 대한 값이 포함되어 있다[8][9]. 각 3차원 데이터는 스캔 파라미터 설정에 따라서 512x512x70, 512x512x46, 512x512x66, 512x512x60 등 크기로 구성되어 있고, 이 중에서 뇌영역에 해당하는 총 30,679,201개 샘플을 제안하는 모델의 입력으로 사용하기 위해 1차원으로 변형한 후에 학습, 검증, 평가 데이터로 분할하여 사용하였다. 17명의 환자 데이터 중 6명의 환자 데이터(P1, P2, P10, P14, P15, P17)을 학습 및 검증에 8 : 2 비율로 분할하여 사용하였다. 그 외 11명의 환자 데이터를 제안하는 방법의 평가에 사용하였다.

        그림 4에 학습 및 검증 데이터를 사용한 다채널 DenseNet의 훈련 과정에서 각 DenseNet 출력데이터에 대한 RMSE 경향을 에포크 단위로 그래프로 나타내었다. 이 출력데이터는 OEF 예측에 사용되는 Y를 포함하여 QQ 모델을 구성하고 있는 5개 파라미터(Y, v, R2, S0, χnb)이다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            RMSE tendency of model learning 
          
          

          

        

        이 그래프를 통해 학습 에포크가 증가함에 따라 RMSE가 감소하며 특정 값에 수렴하는 것을 볼 수 있다. 전반적으로 각 모델의 학습 RMSE는 초기 에포크에서 급격히 감소한 후 안정화되는 경향을 보인다. 검증 데이터는 학습 데이터에 비해 몇몇 에포크에서 튀는 경우가 발생하지만, 전반적으로 유사한 형태를 보이며 에포크가 증가함에따라 수렴하는 경향을 확인할 수 있다. 이는 검증 데이터의 다양성과 복잡성에 의한 것일 수 있다. 이러한 수렴 양상을 통해 모델들이 안정적인 예측 성능을 보이고 있음을 의미한다. 이를 통해 각 모델들이 데이터에 대해 적절하게 학습하여 OEF 예측을 효과적으로 수행할 수 있음을 확인할 수 있다.

      

      
        4.2 평가 정확도
        제안하는 다채널 DenseNet 기반의 모델에서 학습과 검증에 사용하지 않은 11명의 환자 데이터를 사용하여 평가를 진행하였고 평균 RMSE 및 MAE를 계산하여 성능을 비교하였다.

        제안하는 모델의 출력은 OEF 계산에 사용되는 정맥 산소포화도 Y 값을 포함한 QQ 모델의 5개의 파라미터로 개별 구성하였다. Y 값만이 OEF 예측에 직접 사용되지만, QQ 모델을 구성하는 모든 파라미터가 다양한 질환 분석에 활용될 수 있기 때문에 5개의 파라미터를 모델의 출력으로 구성하였다[7]. 해당 값들에 대해 성능을 비교하기 위해 에코 타임 0에서 신호 강도 S0, 조직의 가로 이완 R2, 정맥 산소포화도 Y, 정맥 혈액량 v, 비혈류 물질의 자화율 χnb에 대한 Ground Truth와 추정 결과 데이터의 비교를 수행한 평균 RMSE 값을 표 1에 나타내었고, MAE 값을 표 2에 나타내었다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            RMSE of Multi-Channel DenseNet models for evaluation data
          
          

        

        
          
            
              	
              	S0
              	R2
              	Y
              	v
              	χnb
            

          
          
            	P3
            	0.0030
            	0.5809
            	0.0622
            	0.0027
            	0.0018
          

          
            	P4
            	0.0070
            	0.6263
            	0.0534
            	0.0030
            	0.0015
          

          
            	P5
            	0.0033
            	0.6130
            	0.0517
            	0.0021
            	0.0016
          

          
            	P6
            	0.0083
            	0.5497
            	0.0478
            	0.0018
            	0.0015
          

          
            	P7
            	0.0044
            	0.7998
            	0.0326
            	0.0098
            	0.0042
          

          
            	P8
            	0.0091
            	0.5797
            	0.0659
            	0.0014
            	0.0014
          

          
            	P9
            	0.0045
            	0.6556
            	0.0589
            	0.0019
            	0.0017
          

          
            	P11
            	0.0035
            	0.5683
            	0.0580
            	0.0031
            	0.0016
          

          
            	P12
            	0.0039
            	0.6504
            	0.0610
            	0.0024
            	0.0018
          

          
            	P13
            	0.0083
            	0.6174
            	0.0528
            	0.0043
            	0.0018
          

          
            	P16
            	0.0081
            	0.5568
            	0.0424
            	0.0015
            	0.0013
          

          
            	Avg.
            	0.0058
            	0.6180
            	0.0533
            	0.0031
            	0.0018
          

        

        

        
          Table 2. 
				
          

          
            MAE of Multi-Channel DenseNet models for evaluation data
          
          

        

        
          
            
              	
              	S0
              	R2
              	Y
              	v
              	χnb
            

          
          
            	P3
            	0.0022
            	0.4455
            	0.0439
            	0.0014
            	0.0014
          

          
            	P4
            	0.0056
            	0.4709
            	0.0474
            	0.0022
            	0.0012
          

          
            	P5
            	0.0024
            	0.4594
            	0.0446
            	0.0011
            	0.0012
          

          
            	P6
            	0.0071
            	0.4173
            	0.0391
            	0.0014
            	0.0012
          

          
            	P7
            	0.0035
            	0.6403
            	0.0241
            	0.0087
            	0.0038
          

          
            	P8
            	0.0077
            	0.4367
            	0.0487
            	0.0008
            	0.0012
          

          
            	P9
            	0.0034
            	0.4980
            	0.0484
            	0.0012
            	0.0012
          

          
            	P11
            	0.0027
            	0.4363
            	0.0458
            	0.0019
            	0.0012
          

          
            	P12
            	0.0030
            	0.5080
            	0.0475
            	0.0018
            	0.0015
          

          
            	P13
            	0.0062
            	0.4459
            	0.0420
            	0.0020
            	0.0013
          

          
            	P16
            	0.0070
            	0.4213
            	0.0352
            	0.0010
            	0.0010
          

          
            	Avg.
            	0.0046
            	0.4709
            	0.0424
            	0.0021
            	0.0015
          

        

        

        이와 같은 결과를 기존 연구들과 비교하기 위하여 동일한 데이터셋을 기반으로 하는 DNN 모델 기반 방법[11]과 LSTM 모델 기반 방법[12]에 대하여 평균 RMSE를 계산하였고 정리한 결과를 표 3에 나타내었다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            RMSE comparison of existing methods and proposed methods
          
          

        

        
          
            
              	
              	DNN method
              	LSTM method
              	Proposed method
            

          
          
            	S0
            	0.0076
            	0.0069
            	0.0058
          

          
            	R2
            	1.2950
            	0.6036
            	0.6180
          

          
            	Y
            	0.0590
            	0.0522
            	0.0533
          

          
            	v
            	0.0032
            	0.0048
            	0.0031
          

          
            	χnb
            	0.0068
            	0.0339
            	0.0018
          

        

        

        제안하는 다채널 DenseNet 모델은 DNN 모델과 비교했을 때, S0, R2, Y, v, χnb의 모든 지표에서 성능이 개선되었다. 특히, R2와 χnb에서 크게 개선되었고 그 외의 값들에 대해서도 유의미한 성능 개선이 있는 것을 알 수 있다. 또한, LSTM 모델과 비교하였을 때 다채널 DenseNet 모델은 S0, v, χnb에서 더 낮은 오차로 예측되었고 R2, Y에서 상대적으로 조금 높은 오차를 보였다. 비록, OEF 계산에 직접 적용되는 Y의 경우 정확도가 향상되지 않았지만, 그 외의 값들이 전체적으로 개선되었으며 특히, χnb가 크게 개선되었다.

        기존 방법들과 비교하였을 때 본 논문에서 제안하는 각 채널을 독립적으로 분리하여 처리하는 다채널 DenseNet 모델이 QQ 모델 파라미터 추정에서 유의미한 결과를 나타내고 있음을 알 수 있고, 그 외의 개선되지 못한 요소는 향후 모델 구조를 개선하거나 각 채널에 대한 DenseNet 모델을 LSTM 모델로 대체하여 오차를 줄일 수 있을 것으로 예상된다.

        OEF 예측은 식 (1)과 같이 정맥 산소포화도 Y를 사용하여 계산할 수 있다. 여기서 Ya는 동맥 산소화 값으로 동맥에서의 산소화에 대한 실험을 통해 일반적으로 사용되는 값인 0.98로 가정하였다[9].
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        위 식을 사용하여 계산한 환자별 실제 OEF 값과 예측 OEF 값에 대한 비교 결과를 표 4에 나타내었다. 실제 OEF 값과 예측 OEF 값을 보았을 때 전체적으로 원본과 유사한 값으로 예측한 것을 볼 수 있다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Comparison of Actual OEF and Predicted OEF
          
          

        

        
          
            
              	
              	Actual OEF
              	Prediced OEF
            

          
          
            	P3
            	32.2058
            	31.8375
          

          
            	P4
            	31.6150
            	30.3978
          

          
            	P5
            	35.7823
            	34.7796
          

          
            	P6
            	29.2625
            	31.7275
          

          
            	P7
            	33.6247
            	34.0732
          

          
            	P8
            	30.7827
            	32.5174
          

          
            	P9
            	31.2411
            	33.7666
          

          
            	P11
            	28.6199
            	32.3718
          

          
            	P12
            	35.2450
            	33.3071
          

          
            	P13
            	26.7324
            	28.2268
          

          
            	P16
            	31.5591
            	32.3462
          

        

        

        기존에 연구되었던 DNN 모델 기반 방법[11], LSTM 모델 기반 방법[12], 본 논문에서 제안하는 다채널 DenseNet 모델을 활용한 방법들의 OEF 예측 결과 평균 RMSE 값을 표 5에 나타내었다. 각 방법들은 비교를 위해 모두 동일한 코넬대학교 의과대학의 데이터셋을 사용하여 진행하였고, 비록 LSTM 모델 기반 방법과 비교하였을 때 좋은 성능을 보이지 못하였으나 충분히 개선이 가능한 수치임을 볼 수 있다. 그러나 S0, v, χnb에서 더 높은 정확도를 나타내어 유의미하다고 할 수 있다.

        
          Table 5. 
				
          

          
            OEF RMSE of existing methods and proposed methods
          
          

        

        
          
            
              	
              	DNN method[11]
              	LSTM method[12]
              	Proposed method
            

          
          
            	OEF RMSE
            	6.00
            	 5.33
            	5.44
          

        

        

        Ground Truth와 제안하는 다채널 DenseNet 모델을 통한 OEF 결과를 비교하여 그림 5에 도시하였고, 제안하는 방법을 통해 예측한 OEF 결과가 Ground Truth 이미지를 비교하였을 때 큰 차이가 없음을 볼 수 있다. 비교적 RMSE 값이 큰 데이터의 경우 일부 영역에서 차이가 있으나, 평균 RMSE인 5.44보다 낮은 데이터의 결과를 비교하였을 때 Ground Truth와 거의 유사한 수준의 결과를 확인할 수 있다. 이를 통해 제안하는 방법의 OEF 예측 결과가 유의미한 정확도를 보임을 알 수 있다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            OEF of ground truth and multi-channel DenseNet
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 향후 과제
      뇌 질환의 높은 사망률과 이에 따른 진단 기법의 다양한 발전으로 환자의 뇌 상태를 정확하게 판단하는 것이 중요해지고 있다. 특히, 뇌 혈액의 산소 소모량을 측정하여 뇌 조직의 활성화 정도를 파악하여 뇌의 상태를 파악할 수 있다.

      산소 소모량 계산을 위하여 OEF를 정확하게 예측할 필요가 있으며, 다양한 방법으로 OEF 계산의 정확도를 높이는 방법이 제안되었다.

      딥러닝을 활용한 연구도 점진적으로 증가하고 있으며, 본 연구에서는 다채널 DenseNet 모델을 통해 뇌 MRI 영상에서 얻은 데이터를 활용하여 QQ 모델에 기반한 파라미터를 추정하여 유의미한 정확도로 OEF를 예측하는 방법에 대해 제안하였다.

      또한, 17명의 환자 데이터를 사용하여 다채널 DenseNet 모델의 학습 및 검증을 수행하였고, OEF 예측에 대한 5.44의 RMSE 정확도로 해당 모델을 통한 OEF 예측이 유의미하다는 것을 보였다.

      그러나, LSTM 모델과 비교하였을 때 상대적으로 낮은 정확도를 보인 조직의 가로 이완 R2와 OEF 계산에 사용되는 Y 값에 대해 성능 개선할 필요가 있어서, 향후 연구에서는 새로운 형태의 딥러닝 모델을 적용하거나, 각 채널에 적용한 DenseNet 모델을 LSTM 모델로 교체하여 성능 향상을 모색할 예정이다.
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