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요  약

뇌 질환 진단을 위해 자기공명영상을 사용하여 뇌 조직 내 혈액의 산소추출률을 산출하여 뇌 조직의 활성

화 정도를 파악할 수 있다. 기존 연구들은 주로 클러스터 분석과 같은 방법을 적용했지만, 본 논문에서는 QQ
모델을 기반으로 LSTM(Long Short-Term Memory) 딥러닝 모델을 사용해 산소추출률에 대한 예측을 수행하는 

방법을 제안한다. 이 LSTM 딥러닝 모델은 하나의 입력 계층, 네 개의 LSTM 계층, 세 개의 Dense 계층, 그리

고 하나의 출력 계층으로 구성되어 있으며, 성능 향상을 위해 추가적인 최적화가 수행되었다. 실험에서는 총 

17명 환자의 자기공명영상 신호 감쇄 및 자화율 데이터를 사용하여 이 모델을 훈련시키고 검증하였으며, 평균 

RMSE 값 5.33으로 산소추출률을 안정적으로 예측할 수 있음을 보여주었다.

Abstract

For the diagnosis of brain disease, magnetic resonance imaging(MRI) can be used to determine the degree of 
activation of brain tissue by calculating the oxygen extraction fraction(OEF) of blood within brain tissue. Although 
previous studies mainly applied methods such as cluster analysis, this paper proposes a method to predict OEF using 
a Long Short-Term Memory(LSTM) deep learning model based on the QQ model. This LSTM deep learning model 
consists of one input layer, four LSTM layers, three Dense layers, and one output layer, and additional optimization 
was performed to improve the performance. In the experiment, we trained and validated the proposed model using 
MRI signal attenuation and susceptibility data from a total of 17 patients, and showed that this model could reliably 
predict OEF with an average RMSE value of 5.33.
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Ⅰ. 서  론

뇌 질환은 세계적으로 주요한 건강 문제로, 한국

에서도 암과 심장 질환, 폐렴에 이어 네 번째로 흔

한 사망 원인이다[1]. 뇌 조직의 활성화 상태와 건

강 여부를 정확히 파악하는 것은 뇌 질환의 진단과 

치료에서 중대한 역할을 하며, 이러한 질환의 조기 

진단과 효과적 관리는 환자의 생존 가능성을 높이

고, 후유증을 줄임으로써 삶의 질을 향상시킨다. 
뇌 조직 내 혈액의 산소추출률(OEF, Oxygen 

Extraction Fraction) 측정은 뇌 질환 진단에 중요한 

지표로서, 뇌의 대사 상태와 활성화 정도에 대한 정

보를 제공한다. 산소추출률 예측을 위해 다양한 연

구들이 수행되었고 QUIXOTIC(QUantitative Imaging 
of eXtraction of oxygen and TIssue consumption)[2], 
Calibrated fMRI[3], qBOLD(quantitative Blood 
Oxygenation Level Dependent)[4], qBOLD 및 QSM 
(Quantitative Susceptibility Mapping)을 결합한 QQ 
[5][6]와 같은 여러 모델이 제안되었다. 이들 중에서 

특정한 가정없이 OEF를 예측할 수 있는 QQ 모델

을 기반으로 하는 클러스터 분석이나 딥러닝 기술

을 적용한 연구도 진행 중이다[7]-[10].
본 논문에서는 OEF 예측의 정확도와 안정성 개

선을 위해서, 뇌 자기공명영상(MRI, Magnetic 
Resonance Imaging) 데이터를 활용하여 OEF를 보다 

효과적으로 예측하는 방법을 제시한다. 이를 위해 

QQ 모델을 기반으로 LSTM(Long Short-Term 
Memory) 딥러닝 모델을 구성하였다. 이 모델은 하

나의 입력 계층, 네 개의 LSTM 계층, 세 개의 

Dense 계층, 그리고 하나의 출력 계층으로 구성되어 

있으며, 복잡한 시계열 데이터 처리에 탁월한 

LSTM의 특성을 활용한다. 제안한 모델은 17명의 

환자로부터 수집된 MRI 데이터를 사용하여 학습 

및 검증을 진행하였고, 특히, 성능을 극대화하기 위

한 최적화 과정을 거쳐, OEF 예측의 정확도를 높이

고자 하였다.
DNN(Deep Neural Network) 기반의 기존 모델들

과 다르게 데이터가 시간 정보를 포함할 수 있도록 

시퀀스화 하고, 이 시퀀스 데이터에 특화된 인공지

능 모델인 LSTM에 적용하였다. LSTM 딥러닝 모델

의 활성화 함수로 tanh를 사용하여 GPU 기반 실험 

환경에서 빠른 속도로 학습할 수 있게 하였다. 최종 

출력값을 예측할 때는 Dense 계층을 사용함으로써 

성능을 향상시켰다.
본 논문은 다음과 같이 구성되어 있다. 2장에서 

관련 연구를 요약하고, 3장에서는 제안하는 LSTM 
딥러닝 모델 기반의 OEF 예측 방법을 상세히 설명

한다. 4장에서는 실험 결과와 분석을 제시하며, 5장
에서는 연구 결과의 결론을 도출한다.

      
Ⅱ. 관련 연구

인간 뇌의 산소 소비량이 전체 소비량의 20%에 

달하는 것은 뇌와 산소 사이의 중요한 연관성을 의

미한다. 뇌의 산소 사용률은 혈류와 OEF를 통해 파

악할 수 있으며, 이는 다양한 뇌 질환에서 중요한 

바이오마커로 활용되고 있다. 특히, 진단에 사용되

는 MRI 기술의 발전은 OEF 측정 방법론에 새로운 

가능성을 열었다. 15O PET(15 Oxygen Positron 
Emission Tomography)이 OEF 측정의 표준으로 여겨

지지만, MRI 기반의 OEF 측정 기술은 비침습적이

며 방사선 노출이 없고, 더 넓은 범위에서 사용될 

수 있다는 장점을 갖고 있다[11].

2.1 QQ 모델

QSM 모델은 정맥 내 디옥시헤모글로빈의 영향

과 비혈액 조직의 자화율을 구별할 수 있는 능력을 

갖추고 있으며, qBOLD 모델은 mGRE(multi-echo 
GRadient Echo) 시퀀스 MRI 신호의 강도를 활용해 

OEF의 영향을 모델링할 수 있다. QQ 모델은 두 모

델을 결합하였고 QSM과 qBOLD 모델에서 요구되

는 파라미터들을 서로 보완하며, 기존 OEF 계산 모

델들이 필요로 하는 특정한 가정 없이 작동한다.
이론적으로는 QQ 모델이 mGRE 시퀀스 MRI 신

호의 크기와 위상을 사용하여 계산할 수 있지만, 실
제로 정맥 혈액량와 산소포화도 사이의 관계, 그리

고 qBOLD 역변환의 잡음 민감도 등으로 인해 계산

이 복잡하다[6][7]. 이와 같은 문제의 해결을 위해 

CAT(Cluster Analysis of Time evolution) 방법[6]과 

CCM(Cluster-based Classification and Matching) 방법

[7] 등이 연구되었다.
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2.2 CCM
 
클러스터 기반 분류 및 정합(CCM, Cluster-based 

Classification and Matching) 방법은 QQ 모델이나 

CAT 방법의 문제점들을 개선하고 안정적인 OEF 
계산을 위하여 제안되었다[7]. 

이 방법에서는 먼저 QQ 모델에 실제 값들을 입

력하여 출력값을 계산한 후, 클러스터 기반 분류를 

통해 클러스터 데이터베이스를 생성한다. 그 후 미

지의 샘플을 정합하는 단계에서는 MRI를 통해 에

코 시간에서의 측정한 신호 값을 활용하여 입력값

을 추정한다. 이 경우, 미지의 출력값을 기반으로 

데이터베이스에 대해 정합과 보간 작업을 수행하여 

입력값을 추론하며, 이를 통해 OEF를 산출한다.

2.3 DNN 기반 딥러닝 모델

MRI 신호를 활용한 OEF 계산을 위해 신경망 기

술을 적용하는 연구들이 진행 중이다[8]-[10]. 특히, 
QQ 모델을 기반으로 한 딥러닝 모델을 활용하여 

OEF를 예측하는 연구들이 진행되고 있으며, QQ 모
델의 입력 및 출력 데이터로 DNN 모델을 구성하여 

학습하고 뇌 MRI를 통해 수집한 (출력) 신호 데이

터를 사용하여 입력 OEF에 대한 예측을 수행하는 

방법 등이 있다[10]. 

Ⅲ. 뇌 MRI의 QQ 모델에 대해 LSTM 딥러닝 

모델 기반 OEF 예측 방법

본 절에서는 빠르고 정확한 OEF 계산을 위해, 
뇌 MRI 데이터에 QQ 모델을 적용하고 이를 기반

으로 LSTM(Long Short-Term Memory) 딥러닝 모델

을 수립하고 사용하여 OEF를 예측하는 새로운 방

법을 제안한다.

3.1 LSTM

LSTM은 주로 시퀀스 데이터를 처리하기 위해 

설계된 딥러닝 모델의 요소로 그림 1과 같이 기본

적으로 두 가지 주요 경로, 즉 장기 기억을 유지하

는 경로와 단기 기억을 처리하는 경로로 구성된다

[12][13]. 장기 기억 경로는 시퀀스의 중요한 정보

를 장기간 유지하며, 이는 네트워크의 셀 상태(Cell 
state)를 통해 관리한다. 단기 기억 경로는 현재 입

력과 과거의 단기 기억을 결합하여 현재의 출력을 

생성하며 이 경로는 장기 기억과 함께 작동하여 

필요한 정보를 단기적으로 활용하고, 불필요한 정

보는 소거한다. 

그림 1. LSTM 내부 구조
Fig. 1. LSTM internal structure

3.2 딥러닝 모델 입력 및 출력과 OEF

OEF 예측을 위한 QQ 모델은 QSM과 qBOLD를 

결합하여 식 (1)과 같이 정의된다[6]-[8].

 





 ∥ ∥
∥ ∥






  

                                             (1)

이 수식에서 Y는 정맥 산소 포화도를 의미하며, 
v는 정맥의 혈액량을 나타내고, R2는 BOLD(Blood 
Oxygenation Level Dependent) 효과가 없는 조직의 

가로 방향 이완을 나타낸다. S0는 에코 타임(TE, 
Echo Time)이 0일 때의 신호 강도를 의미하며, χnb
는 비혈류 물질의 자화율(Non-blood susceptibility)을 

나타낸다. 추가로 w는 QSM 가중치 및 λ는 정규화 

가중치를 의미한다. FQSM 모델과 SqBOLD 모델은 

Lee와 Cho et al에 자세히 설명되어 있다[6][7].
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OEF는 식 (2)과 같이 정맥 산소포화도(Y)를 이용

하여 계산할 수 있다. Ya는 동맥 산소화 값으로, 일
반적으로 0.98 값으로 가정되며, 이는 동맥에서 산

소화에 대한 실험을 통하여 얻어진다[6].

  

           (2)

코넬대학교 의과대학의 CAT 방법에 사용된 것과 

동일한 데이터셋을 딥러닝 모델의 입력과 출력 데

이터로 사용하였다[6]. 이 데이터셋은 QQ 모델의 

입력 변수들인 정맥 산소포화도(Y), 정맥 혈액량(v), 
조직의 가로 이완(R2), 에코 타임 0에서의 신호 강

도(S0), 비혈류 물질의 자화율(χnb)과 7개 에코 타임

에서의 MRI 신호값 및 자화율로 구성되어 있다[7].
제안하는 딥러닝 모델에서는 MRI 촬영으로 얻은 

3차원 구조의 데이터를 선형화하여 1차원 데이터를 

얻어내고, 여기서 획득한 8개 에코 타임에서의 신호

값과 1개 자화율을 시간 개념을 포함하는 타임 스

텝이 5인 시퀀스 데이터로 전처리한 후 입력 데이

터로 사용한다. 또한, 이 모델은 OEF 계산에 활용

하는 QQ 모델에서 요구되는 파라미터들인 정맥 산

소포화도, 정맥 혈액량, 조직의 가로 이완, 에코 타

임(TE) 0에서의 신호 강도, 비혈류 물질의 자화율을 

출력으로 구성하였다.

3.3 LSTM 딥러닝 모델의 구조 설계

본 논문에서 제안한 LSTM 기반의 딥러닝 모델 

구조는 에코 타임에서 측정된 8개의 MRI 신호 값

과 1개의 자화율을 포함하는 총 9개의 입력에 대한 

5개의 타임 스텝으로 구성된 시퀀스 데이터를 사용

하는 입력 계층으로 시작한다. LSTM 모델은 짧은 

시간 스텝에서도 데이터 내의 복잡한 관계와 동적 

변화를 더 잘 학습하고 예측할 수 있는 능력이 있

기 때문에 5개 타임 스텝으로 구성하였고, 이를 통

해 학습 과정에서의 계산 부담을 줄이면서도 모델

의 성능을 향상시킬 수 있다. 또한 기존 데이터를 

시퀀스화 하여 사용하는 이유는 데이터에 시간 정

보를 포함하고 LSTM에 입력값으로 사용하기 위함

이다. 이후 모델은 총 4개의 LSTM 은닉 계층을 거

친다. 이 은닉 계층들에서는 노드의 수를 512개에서 

시작하여 점차 줄여나가는 구조로 되어 있다. 입력

층 이후 3개의 LSTM 계층에서는 각 시간 단계에 

대한 출력을 모두 반환한다. 즉, 시퀀스의 각 요소

에 대해 출력 벡터를 생성하고 이를 통해 다음 레

이어가 시퀀스 데이터를 처리할 수 있도록 한다. 마
지막 LSTM 계층에서는 마지막 시간 단계의 출력만 

반환함으로써 마지막 요소에 대한 출력 벡터만 생

성하여 시퀀스 전체에 대한 하나의 결과만 나오게 

한다. 이후 Dense 계층에서 적용하기 위해 다차원의 

입력 데이터를 1차원으로 평탄화하는 기능을 수행

하는 Flatten 계층을 거친다. 평탄화 후에는 3개의 

Dense 계층을 거치고 최종적으로 QQ 모델의 입력 

파라미터에 해당하는 정맥 산소포화도, 정맥 혈액

량, 가로 이완, 에코 타임(TE) 0에서의 신호 강도, 
비혈류 물질의 자화율을 예측하기 위한 5개 노드로 

구성된 출력 계층을 생성하였다. 이와 같은 모델에 

대한 전반적인 구조를 그림 2에 도시하였다.
이러한 구조를 통해, LSTM 딥러닝 모델은 MRI 

데이터를 바탕으로 QQ 모델의 중요한 변수들을 효

과적으로 예측하고 OEF를 정확하게 계산할 수 있

도록 설계되었다.

그림 2. OEF 예측을 위한 LSTM 딥러닝 모델 구조도
Fig. 2. Structure of LSTM deep learning model for OEF

prediction
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은닉 계층에서 노드의 수를 점차 줄이면서 여러 

계층을 쌓는 방식으로 설계되었는데, 이러한 구조는 

네트워크의 복잡성을 점진적으로 감소시키면서도, 
필요한 정보를 효과적으로 전달하도록 돕는다.

가중치 업데이트를 위한 활성화 함수로는 LSTM 
계층에서는 GPU 환경에서의 빠른 학습 및 최적의 

성능을 위하여 하이퍼볼릭 탄젠트(tanh), Dense 계층

에서는 LeakyReLU를 활성화 함수로 사용했다. 
LeakyReLU에서 음의 입력값에 대해서는 0.01로 스

케일링하여 처리하였다. 이는 모델이 음수 입력에 

대해서도 일정한 반응을 보일 수 있도록 하여, 활성

화 함수가 완전히 0이 되는 것을 방지하고, 네트워

크의 비선형 학습 능력을 향상시킨다.

Ⅳ. 실험 결과 및 분석

제안하는 방법은 Intel i9-11900 CPU, NVIDIA 
RTX 3090 GPU, 64GB RAM 하드웨어 및 Windows 
10 Pro 운영체제에서 Tensorflow의 Keras로 구현하

였다.

4.1 학습과 검증 정확도

코넬대학교 의과대학에서 구축한 데이터셋을 사

용하여 LSTM 딥러닝 모델의 학습과 검증을 진행했

다. 이 데이터셋에는 17명의 환자로부터 수집된 3차
원 뇌 MRI 신호 값과 자화율 데이터가 포함되어 

있으며, 이에 대응하는 QQ 모델의 정맥 산소포화

도, 정맥 혈액량, 조직의 가로 이완, 에코 타임(TE) 
0에서의 신호 강도, 비혈류 물질의 자화율에 대한 

Ground Truth 값이 함께 제공된다[6][7].
먼저 3차원 구조의 데이터를 1차원으로 선형화하

여 메모리에 적재한 후, 데이터를 학습, 검증 및 평

가에 적합하게 분할하여 사용하였다. 이 과정에서 

총 17명의 환자 데이터 중 6명(P1, P2, P10, P14, 
P15, P17)의 데이터를 학습과 검증에 Train : 
Validation = 8 : 2의 비율로 분할하여 활용하였다. 
개별 신호로는 총 11,498,589개 데이터이며, 학습에 

9,198,871개, 검증에 2,299,718개가 사용되었다. 나머

지 11명의 환자 데이터는 모델의 성능 평가에 사용

되었다.
모델 학습에는 학습률을 1e-4로 설정했으며, 손실 

함수로 Huber, 최적화 함수로 Adam를 사용하였고, 
평가지표로 평균 제곱근 오차(Root Mean Square 
Error, RMSE)를 사용하였다. 이러한 설정은 모델이 

데이터를 효과적으로 학습하고, 결과의 정확도를 높

이는 데 중요한 역할을 한다.
LSTM 딥러닝 모델의 학습 과정은 512개의 배치 

크기를 가지고 최대 100 에포크(epoch) 동안 진행되

었다. 학습 과정에서 중요한 점은 검증 데이터에 대

한 손실값 변화를 모니터링하여, 이 값이 더 이상 

개선되지 않으면 학습을 조기에 종료하도록 설정한 

것이다. 이러한 조치는 학습 시간을 최적화하고 과

적합을 방지하는 데 도움을 준다.
그림 3과 표 1에는 각 에포크에 따른 OEF 예측

의 RMSE와 손실률이 나타나 있다. 

그림 3. Epoch에 따른 학습 및 검증 RMSE
Fig. 3. Prediction and validation RMSE at each epoch

표 1. Epoch에 따른 예측 RMSE와 손실률 추세
Table 1. Prediction RMSE and loss rate at each epoch

Epoch Loss RMSE Epoch Loss RMSE

1 0.0357 0.2993 8 0.0329 0.2699

2 0.0333 0.2793 9 0.0327 0.2694

3 0.0332 0.2792 10 0.0321 0.2655

4 0.0333 0.2717 11 0.0323 0.2662

5 0.0332 0.2709 12 0.0321 0.2655

6 0.0327 0.2688 13 0.0324 0.2674

7 0.0327 0.2687
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이 데이터에서 RMSE와 손실률이 점진적으로 수

렴하는 경향을 볼 수 있다. 특히, 10번째 에포크에

서는 손실률이 0.0321로 가장 낮았으며, RMSE 또한 

0.2655로 가장 높은 정확도를 보였다. 이는 기존 

DNN 기반 딥러닝 모델과 비교했을 때 0.0014 더 

낮은 손실률과 0.008 더 낮은 RMSE 값이다[10]. 수
렴 이후에는 다른 에포크들과 RMSE 및 손실률의 

차이가 크지 않았다. 이러한 경향은 학습 과정이 진

행됨에 따라 학습 데이터가 변화하면서 발생하는 

미세한 차이들을 반영하는 것으로 보인다.

4.2 평가 정확도

제안한 LSTM 딥러닝 모델의 성능 평가는 학습

과 검증에 사용되지 않은 11명의 환자 데이터를 이

용해 진행되었다. 이 평가에서는 모델이 예측한 

OEF 값의 정확도를 평가하기 위해 평균 RMSE를 

계산했다. LSTM 딥러닝 모델의 출력은 QQ 모델의 

5개 매개변수, 즉 정맥 산소포화도를 포함한 OEF 
예측에 필요한 변수들로 구성되어 있다. 따라서, 모
델의 성능을 정확하게 평가하기 위해서는 모델의 

출력과 Ground Truth 데이터를 비교할 필요가 있다.
표 2에는 본 논문에서 제안하는 LSTM 딥러닝 

모델에 대해 Ground Truth 데이터 간의 RMSE 값이 

제시되어 있다. 이를 통해 기존 DNN 모델[10]에 비

하여 LSTM 딥러닝 모델이 TE 0에서 신호 강도

(S0), BOLD 효과가 없는 조직의 가로 이완(R2), 정
맥 산소포화도(Y)가 낮은 오차로 예측됨을 확인할 

수 있다. 하지만 정맥 혈액량(v), 비혈류 물질의 자

화율(χnb)에 대해서 상대적으로 큰 오차가 발생하

는 단점이 있다. 일단 OEF 계산에 중요한 Y에 대

한 정확도가 향상된 것에 큰 의미가 있으며, 상대적

으로 오차가 큰 요소는 향후 모델 구성을 변경하거

나 파라미터 조정을 통해 해결할 수 있을 것으로 

보인다.
그림 4에 Ground Truth 데이터와 DNN 모델, 

LSTM 모델을 이용하여 예측한 OEF의 비교 결과를 

도시하였다. DNN 모델과 LSTM 모델 모두 Ground 
Truth와 거의 유사하지만 LSTM의 경우 DNN 모델

보다 전체적으로 더 선명하게 예측하였다. 또한 

Ground Truth와 비교한 OEF RMSE 값에서 LSTM이 

DNN 모델보다 약 0.7 정도 높은 성능을 보였다. 따
라서 예측된 OEF가 Ground Truth와 상당한 정도로 

일치함을 볼 수 있다. 이러한 결과는 모델이 OEF 
예측에서 높은 정확도를 보임을 의미한다.

표 2. 평가 데이터에 대한 LSTM 딥러닝 모델의 RMSE
Table 2. RMSE of LSTM deep learning model for
evaluation data

S0 R2 Y v χnb

P3 0.0045 0.5614 0.0627 0.0044 0.0330

P4 0.0086 0.6202 0.0527 0.0054 0.0350

P5 0.0049 0.6033 0.0552 0.0035 0.0334

P6 0.0091 0.5406 0.0440 0.0039 0.0301

P7 0.0055 0.7784 0.0308 0.0118 0.0349

P8 0.0097 0.5685 0.0656 0.0031 0.0290

P9 0.0057 0.6497 0.0584 0.0037 0.0378

P11 0.0049 0.5458 0.0538 0.0050 0.0330

P12 0.0051 0.6241 0.0605 0.0039 0.0302

P13 0.0092 0.6036 0.0498 0.0052 0.0446

P16 0.0088 0.5441 0.0402 0.0030 0.0316
Avg. 0.0069 0.6036 0.0522 0.0048 0.0339

그림 4. Ground truth와 제안하는 방법의 OEF 예측 결과
Fig. 4. Ground truth and OEF prediction result of

proposed method
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표 3에는 기존의 CCM 방법[7], DNN 기반 딥러

닝 방법[10] 및 제안한 방법 간 OEF 예측에 대한 

평균 RMSE를 비교하였다. 이 비교는 동일한 코넬

대학교 의과대학의 데이터셋을 사용하여 수행되었

으며, 비록 학습 및 평가에 사용된 환자의 번호에는 

차이가 있지만, 제안된 방법이 OEF 예측에 대해 높

은 수준의 RMSE를 달성한 것을 확인할 수 있다.
실험 결과를 통해 뇌 MRI 데이터에 대해 QQ 모

델을 이용하고 이를 바탕으로 LSTM 기반의 딥러닝 

모델을 적용하여 OEF를 효율적으로 계산할 수 있

음을 알 수 있다. 또한, 제안된 방법은 기존의 CCM 
및 DNN 방법에 비해 더 높은 정확도를 달성할 수 

있음을 확인하였다. 이는 제안한 LSTM 딥러닝 모

델이 뇌 MRI 신호 분석에 있어서 기존 방법들보다 

우수한 성능을 제공할 수 있음을 시사한다.

표 3. 기존 방법 및 제안하는 방법의 OEF RMSE 비교
Table 3. Comparison of OEF RMSE for CCM method,
DNN method and proposed method

CCM
method[6]

DNN
method[10]

Proposed
method

Method 6.20 6.00 5.33

Ⅴ. 결론 및 향후 과제

뇌 질환을 진단하는 방법 중에는 뇌 내의 조직을 

통해 혈액의 산소 사용량을 측정하는 기술이 있다. 
이 기술을 이용해 뇌 조직이 얼마나 활성화되어 있

는지를 확인하고, 그 상태가 정상인지를 판단할 수 

있다. 이 과정에서 조직에서의 OEF을 계산하는 것

이 중요하다.
여러 알고리즘이 OEF 계산을 위해 제안되었으

나, 딥러닝을 활용한 방법은 아직 초기 단계에 머물

러 있다. 본 연구에서는 QQ 모델을 바탕으로 한 

LSTM 딥러닝 모델을 개발하여, 뇌 MRI에서 얻은 

9가지 신호 데이터를 사용해 QQ 모델의 매개변수

를 추정하고 OEF를 높은 정확도로 예측하는 새로

운 방법을 제안했다.
이 방법은 17명의 환자 데이터를 사용해 모델을 

학습시키고 평가했다. 본 연구의 차별점은 기존의 

정적이거나 단일 차원적 데이터 처리 방식에서 벗

어나, 시간에 따라 변화하는 뇌의 생리학적 신호를 

다루기 위해 순환신경망을 사용하는 LSTM 딥러닝 

모델을 수립하였고, 이에 대해 최적화를 수행한 것

이다. 또한 실험을 통해 5.33 OEF RMSE를 달성함

으로써 제안한 딥러닝 모델이 OEF 계산에 유의미

한 기여를 할 수 있음을 입증하였다. 이 모델은 데

이터를 시간 개념을 포함하는 시퀀스 형식으로 가

공하여 모델이 시간에 따른 신호의 변화와 패턴을 

더욱 정확하게 포착하고 이해할 수 있게 하여 기존

보다 더욱 뛰어난 성능을 보였다.
향후 연구로는 정맥 혈액량(v), 비혈류 물질의 자

화율(χnb)에 대해서도 더 낮은 RMSE 오차 값을 가

지게 발전시킬 필요가 있으며, 더욱 정밀한 뇌 질환 

진단을 위해 본 연구에서 제안한 LSTM 딥러닝 모

델보다 더 우수한 성능이나 GRU와 같이 변형된 인

공신경망을 도입하는 연구가 필요하다[14]. 
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