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요  약

자기공명영상(MRI, Magnetic Resonance Imaging)을 활용하여 뇌 조직의 혈액 내 산소추출률을 계산하여 뇌 

질환을 분석할 수 있다. 기존 연구에서는 QQ 모델을 통하여 CCM, CAT 등 클러스터 기법을 사용하여 산소추

출률을 계산하였고, DNN 등 딥러닝 모델을 활용하는 연구도 초기 단계이다. 뇌 MRI 데이터는 시계열적인 특

성이 있기에, 순환적인 구조를 갖는 GRU 모델이 DNN 모델보다 시계열 데이터를 더 효과적으로 처리할 수 

있다. 따라서 본 논문에서는 QQ 모델을 기반으로 GRU 모델을 구성한 후에 뇌 MRI 데이터를 활용하여 산소

추출률 예측의 정확도를 향상하는 방법을 제안하였다. 제안하는 GRU 모델의 학습과 평가는 환자 17명의 뇌 

MRI 신호 감쇄 및 자화율을 이용하여 진행하였으며, 평균적으로 RMSE 5.39 정확도로 OEF를 예측했다.

Abstract

Using Magnetic Resonance Imaging(MRI), brain diseases can be analyzed by calculating the Oxygen Extraction 
Fraction(OEF) in the blood of the brain tissue. In existing research, the oxygen extraction rate was calculated using 
cluster techniques such as CCM and CAT through the QQ model, and research using deep learning models such as 
DNN is also in its early stages. Because brain MRI data has time-series characteristics, the GRU model with a 
circular structure can process time-series data more effectively than the DNN model. Therefore, this paper propose a 
method to improve the accuracy of OEF prediction by constructing a GRU model based on the QQ model. The 
proposed GRU model was trained and tested using MRI signal attenuation and susceptibility of 17 patients. A OEF 
prediction accuracy of 5.39 was achieved.
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Ⅰ. 서  론

뇌와 관련된 질병은 그 심각성으로 인해 많은 사

람에게 영향을 미치고 있다. 일부 뇌 질환은 치명적

이어서 조기 발견과 정확한 진단은 생명을 구하는 

결정적인 역할을 할 수 있다. 이를 위해 비침습적 

자기공명영상(MRI, Magnetic Resonance Imaging)이 

많이 사용되며, 뇌를 촬영한 영상을 분석하여 다양

한 뇌 질환에 대한 검사가 가능하다.
MRI를 통해 뇌 영상을 분석하는 방법의 하나는 

뇌 조직의 산소사용률을 사용하는 것이다. 이 방법

은 뇌 조직에서 산소를 사용하는 정도를 측정하여 

뇌 질환의 조기 진단과 치료에 도움을 줄 수 있다. 
뇌 조직에서의 산소사용률은 정상적인 뇌 활동과 

뇌 질환 간에 차이가 있을 수 있으며, 이를 분석함

으로써 뇌졸중, 뇌종양, 알츠하이머병 등의 질환을 

조기에 감지할 수 있다. 뇌 조직의 산소사용률은 산

소추출률(OEF, Oxygen Extraction Fraction)을 통해 

알 수 있고, QUIXOTIC[1], Calibrated fMRI[2], 
qBOLD[3], QQ[4]가 OEF 예측을 위해 제안되었다.

본 논문에서는 뇌 MRI와 같은 시계열 데이터를 

효과적으로 처리할 수 있는 GRU(Gated Recurrent 
Unit) 모델을 구성한 후에 QQ 기반 산소추출률 예

측 정확도를 향상하기 위한 방법을 제안한다. GRU 
모델은 1개 입력 계층, 4개 GRU 계층, 다차원의 입

력 데이터를 1차원 형태로 변환하기 위한 Flatten 계
층, 4개 Dense 계층, 1개 출력 계층으로 구성하였다. 
또한 제안한 모델은 최적화 과정을 거쳐 정확도를 

향상시켰고, 17명의 환자로부터 수집된 MRI 신호 

데이터를 활용하여 학습 및 검증을 수행하였다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련 

연구를 요약하고, 3장에서는 뇌 MRI에서 GRU 모델

을 통한 QQ 기반 산소추출률 예측 정확도 향상 방

법에 관해 설명한다. 4장에서는 수행한 실험과 분석 

결과를 제시하며, 마지막으로 5장에서는 연구 결과

를 종합하여 결론을 도출한다.

Ⅱ. 관련 연구

인간의 뇌는 전체 산소의 20%를 사용하며, 뇌의 

산소사용률은 혈류와 산소추출률을 통해 파악할 수 

있고 다양한 뇌 질환에서 중요한 바이오마커로 활

용될 수 있다. 특히, 진단에 사용되는 MRI 기술의 

발전은 비침습적이며 방사선의 노출이 없고, 더 광

범위하게 사용될 수 있는 장점으로 산소추출률 측

정 방법에 새로운 가능성을 보였다[5].

2.1 QQ 모델 및 OEF 계산

혈액의 디옥시헤모글로빈 효과를 모델링하는 위

상 신호 기반 QSM 모델은 정맥 내 디옥시헤모글로

빈 영향과 비혈액 조직의 자화율을 구별할 수 있고, 
세기 신호 기반 qBOLD 모델은 mGRE 시퀀스 MRI 
신호 강도를 활용해 OEF 영향을 모델링할 수 있다. 
이 QSM 모델과 qBOLD 모델은 제약이 있어서, 이
를 결합한 QQ는 QSM과 qBOLD 모델에서 요구되

는 파라미터들을 상호 보완하고, 기존 OEF 계산 모

델들이 요구하는 특정 가정을 필요로 하지 않는다. 
OEF 예측을 위한 QQ는 QSM과 qBOLD를 결합

하여 식 (1)과 같이 정의된다[6].

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

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






  

                                             (1)

여기서, Y는 정맥의 산소포화도, v는 정맥 혈액량, 
R2는 BOLD 효과가 없는 조직의 가로 이완, S0는 

에코 타임이 0일 때의 신호 세기, χnb는 비혈류 물

질의 자화율이다. 또한, λ는 정규화 가중치, w는 

QSM 가중치이다. FQSM 모델과 SqBOLD 모델은 Cho 
et al에 의해 설명되어 있다[6].

OEF는 정맥 산소포화도 Y를 이용하여 

를 통해 계산할 수 있다. Ya는 동맥 산소화 값으로 

0.98이며 보통 동맥에서 산소화 실험으로 획득한 값

을 사용한다[7].

2.2 클러스터 기반 방법

이론적으로 QQ 모델은 mGRE 시퀀스 MRI 신호



Journal of KIIT. Vol. 22, No. 7, pp. 131-139, Jul. 31, 2024. pISSN 1598-8619, eISSN 2093-7571 133

의 크기와 위상을 사용하여 계산할 수 있지만, 실제

로 정맥 혈액량(v)와 정맥 산소포화도(Y) 사이의 관

계, 그리고 qBOLD 역변환의 잡음 민감도 등으로 

인하여 계산이 복잡하다[7][8]. 이러한 문제를 해결

하기 위해 클러스터 기반으로 OEF를 계산하는 

CCM(Cluster-based Classification and Matching) 방법

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

[8]이 연구되었다.
CCM은 클러스터 기반의 분류 방법과 정합 및 

보간을 통해 샘플 데이터를 처리하고, 이를 통해 

QQ 모델이 갖는 잡음에 대한 민감성 문제를 해결

하는 접근 방법을 도입했다. 또한, 최근 제안된 QQ 
모델을 도입함으로써 특정 가정에 국한되지 않고 

일반적인 상황에서도 정상적인 OEF 계산을 수행할 

수 있다[7].
CAT는 mGRE 시퀀스에서 유사한 신호 변화를 

갖는 복셀들을 같은 클러스터 그룹으로 지정하고, 
같은 모델링 파리미터 값을 갖는 것으로 가정한 후 

클러스터들에 대하여 평균화 수행하여 파라미터를 

추정하였다. 이러한 과정을 통해 SNR을 크게 향상

하고 파라미터 추정을 견고하게 수행하였다[8].

2.3 DNN 기반 딥러닝 모델
 
최근에 딥러닝 기술의 급격한 발전과 확산으로 

OEF 계산에도 딥러닝을 활용한 연구가 진행되고 

있다[9]-[11]. 
Kim and Lee는 QQ 모델 기반의 DNN 모델을 이

용하여 OEF를 예측하는 연구를 진행하였고, 이 연

구에서는 학습과 검증에 사용하지 않은 환자 11명
의 평가 데이터를 사용하여 OEF 예측에 대하여 평

균 RMSE를 계산하여 정확도 성능 평가를 수행한 

결과 클러스터 기반의 CCM 및 CAT 방법보다 높은 

정확도를 보여서 딥러닝 적용의 효율성과 가능성을 

보였다[10].
그러나 뇌 MRI 데이터는 시계열적인 특성이 있

기에 DNN 모델보다 순환적인 구조를 갖는 GRU 
모델이 더 효과적일 것으로 판단되며 본 연구에서

는 GRU 기반의 신경망을 통하여 더 정확한 OEF 
값을 예측할 수 있는 연구를 수행하였다.

Ⅲ. GRU 모델을 통한 QQ 기반 산소추출률의 

예측 정확도 향상 방법

본 절에서는 OEF를 정확하게 계산하기 위해, 뇌 

MRI 데이터에 QQ 모델을 적용하고 이를 기반으로 

한 GRU를 사용하여 OEF 예측 정확도를 향상하는 

새로운 방법을 제안한다.

3.1 GRU

GRU는 순차 데이터를 처리에 사용되는 모델로 

장단기 정보를 이용하는 LSTM(Long Short-Term 
Memory) 네트워크를 개선한 형태이다[12][13]. 그림 

1과 같이 GRU에서는 LSTM의 Cell State(C(t))와 

Hidden State(h(t))가 하나의 벡터 h(t)로 합쳐지고 

LSTM의 input gate와 forget gate를 하나의 update 
gate로 통합하며, output gate를 reset gate로 대체했

다. update gate는 이전 상태의 정보를 얼마나 가져

와야 할지를 결정하며 reset gate는 이전 상태를 얼

마나 잊어야 하는지를 결정한다. LSTM에서는 forget
과 input이 독립적이었으나, GRU에서는 전체 양이 

정해져 있어서 forget한 만큼 input하는 방식으로 제

어한다. 이는 gate controller인 z(t)에 의해서 조절된

다. 이러한 변화로 인해 GRU 모델은 LSTM의 gate 
개념을 유지하면서 gate의 개수를 줄이고 매개변수

도 줄여 LSTM에 비해 학습 시간을 단축할 수 있

고, 낮은 계산 복잡성을 가지고 있다.
GRU 모델은 순환적인 구조를 가지고 있기 때문

에 시간에 따라 변하는 시계열적인 특성을 가진 뇌 

MRI 데이터를 DNN 모델에 비해 더 효과적으로 처

리할 수 있다. 

그림 1. GRU 내부 구조도
Fig. 1. Internal structure of GRU
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뇌 MRI 데이터에서는 이전 타임 스텝의 정보가 

현재 상태 및 미래 예측에 중요한 역할을 하기 때

문에 GRU의 장단기 메모리 관리가 장점을 갖는다. 
또한 정보의 흐름을 조절하는 update 게이트와 reset 
게이트를 통해 모델이 어떤 정보를 유지하고 무시

할지를 학습하므로 DNN 모델에 비해 더 많은 파라

미터를 학습하면서도 모델이 불필요한 정보를 버리

고 중요한 정보에 집중할 수 있도록 도와준다.

3.2 GRU 모델 구조

GRU 모델을 위한 입출력 데이터는 CAT 방법을 

개발한 코넬대학교 의과대학의 데이터셋을 활용하

였다[8]. 이 데이터셋은 QQ 모델의 입력 변수들인 

정맥의 산소포화도(Y), 정맥 혈액량(v), BOLD 효과

가 없는 조직의 가로 이완(R2), 에코 타임 0에서의 

신호 세기(S0), 비혈류 물질의 자화율(χnb)과 7개의 

에코 타임에서의 뇌 MRI 신호값 및 자화율로 구성

되어 있다[7].
제안된 GRU 모델에서는 MRI 촬영으로 얻은 7개

의 에코 타임에서의 신호값과 1개의 자화율을 시간 

개념을 포함하는 타임 스텝이 5인 시퀀스 데이터로 

전처리한 후 입력 데이터로 사용하였다. 입력 데이

터에 정규화 과정은 수행하지 않았다. 또한, 이 모

델은 OEF 계산에 활용하는 QQ에서 요구되는 파라

미터인 정맥 혈액량, 정맥 산소포화도, 에코 타임 0
에서의 신호 강도, 조직의 가로 이완, 비혈류 물질

의 자화율을 출력으로 구성하였다.
본 논문에서 구성한 GRU 모델의 구조는 그림 2

에 도시하였다. 에코 시간에서 측정된 7개의 MRI 
신호값과 1개의 자화율을 구성되어 있는 8개의 노

드의 입력 계층으로 시작하며 이후 총 4개의 GRU 
은닉 계층을 거치며 노드의 수를 256개부터 시작하

여 점차 줄어드는 구조로 구성되어 있다. 이후 모든 

GRU 층은 시퀀스의 모든 타임스텝에 대한 출력을 

반환하고 Dense 계층에서 적용하기 위해 다차원의 

입력 데이터를 1차원으로 평탄화하는 기능을 수행

하는 Flatten 계층을 가지며 평탄화 과정을 거친 후

에 4개의 Dense 계층을 거치며 다양한 층과 뉴런을 

통해 복잡한 패턴을 학습한다. 최종적으로 QQ 모델

의 입력 파라미터에 해당하는 정맥 혈액량, 정맥 산

소포화도, 에코 타임 0에서의 신호 강도, 조직의 가

로 이완, 비혈류 물질의 자화율을 예측하기 위한 5
개 노드로 구성된 출력값을 예측한다. 또한, 은닉 

계층에서 노드의 수를 점차 줄이면서 여러 계층을 

쌓는 방식으로 설계되었는데, 이러한 구조는 모델의 

복잡성을 감소시키면서 과적합도 방지할 수 있다.
가중치 업데이트를 위한 활성화 함수로는 GRU 

계층에서는 하이퍼볼릭 탄젠트를 사용하였고, Dense 
계층에서는 선형 활성화 함수를 사용했다. 

이러한 구조를 통해 제안한 GRU 모델은 더 효

과적으로 OEF를 계산할 수 있으며 예측 정확도를 

더 향상시킬 수 있다.

그림 2. OEF 예측을 위한 GRU 모델 구조도
Fig. 2. Structure of GRU model for OEF prediction
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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 구현하였다.

4.1 학습과 검증 정확도

코넬대학교 의과대학의 데이터셋을 사용하여 

GRU 모델의 학습과 검증을 진행했다. 이 데이터셋

에는 17명의 환자에게 수집한 뇌 MRI 신호값과 자

화율 데이터가 포함되어 있고, 이에 대응한 QQ 모
델의 정맥 혈액량, 정맥 산소포화도, 에코 타임 0에
서의 신호 강도, 조직의 가로 이완, 비혈류 물질의 

자화율에 대한 Ground Truth 값을 포함한다[7][8].
3차원 데이터를 1차원으로 선형화하여 메모리에 

적재한 후에 데이터를 학습, 검증 및 평가 용도로 

분할하여 사용하였다. 총 17명 환자 데이터 중 6명
(P1, P2, P10, P14, P15, P17)의 데이터를 학습과 검

증에 활용하였으며, 각각 8:2 비율로 분할하였다. 
나머지 11명의 환자 데이터는 평가에 사용하였다.

모델 학습에서 학습률을 1e-4로 설정했고, 손실 

함수는 평균 제곱 오차(Root Mean Square Error, 
RMSE) 및 최적화는 Huber 함수를 사용했다. 

학습은 512 배치 크기로 최대 100 에포크 동안 

진행하였으며, 3 에포크 동안 검증 데이터의 손실값

에 변화가 없을 때 학습을 조기 종료하도록 하였다.
표 1에는 각 에포크 별로 OEF 예측의 RMSE 정

확도와 손실률을 정리하였다. 또한, 그림 3에는 

GRU 모델을 학습 및 검증 데이터를 사용하여 훈련

하는 과정에서 손실 및 RMSE 경향을 도시하였다. 

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 0.0807 0.9204 8 0.0330 0.2699
2 0.0353 0.2914 9 0.0329 0.2694
3 0.0344 0.2812 10 0.0328 0.2690
4 0.0338 0.2758 11 0.0327 0.2686
5 0.0335 0.2732 12 0.0325 0.2680
6 0.0333 0.2716 13 0.0325 0.2676
7 0.0331 0.2706

표와 그림에 따르면 RMSE와 손실률이 에포크가 

진행됨에 따라 감소하는 경향을 보인다. 13 에포크 

시점에서 모델의 학습이 조기 종료되었으며 이때의 

손실률은 0.0325로 가장 낮았고, RMSE 또한 0.2676
로 가장 높은 정확도를 보였다. 

이 결과는 DNN 기반 딥러닝 모델과 비교했을 

때 0.0013 더 낮은 손실률과 0.00802 더 낮은 RMSE 
값에 해당하여 GRU 모델이 학습을 더 잘 수행한 

것을 의미한다. 

그림 3. 학습에서의 손실 경향 및 RMSE
Fig. 3. Loss trends and RMSE in training

4.2 평가 정확도

제안하는 GRU 모델의 성능 평가는 학습과 검증

에 사용되지 않은 11명의 환자 데이터를 이용해 진

행하였다. 이 평가에서는 모델이 예측한 OEF 값의 

정확도를 평가하기 위해 Ground Truth와의 평균 

RMSE를 계산하였다. GRU 모델의 출력은 QQ 모델

의 5개 매개변수, 즉 정맥 산소포화도를 포함한 

OEF 예측에 필요한 변수들로 구성되어 있다. 따라

서, 모델의 성능을 평가하기 위해서 모델의 출력과 

Ground Truth 데이터를 비교하였다.
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표 2와 표3에는 각각 DNN 기반 딥러닝 모델[11]
과 본 논문에서 제안하는 GRU 기반 딥러닝 모델에 

대해 Ground Truth 데이터 간의 RMSE 값을 정리하

였다. 이를 통해 기존의 DNN 기반 모델보다 GRU 
기반 모델이 에코 타임 0에서의 신호 강도 S0, 
BOLD 효과가 없는 조직의 가로 이완 R2, 정맥 산

소포화도 Y, 비혈류 물질의 자화율 χnb에 대해서는 

DNN 모델보다 평균적으로 높은 정확도로 예측했으

나, 정맥 혈액량 v에 대해서는 약 0.001정도 낮은 

정확도로 예측한 것을 확인할 수 있다. 이는 향후 

모델의 구성을 변경하거나 파라미터 조정을 통해 

해결할 수 있을 것으로 보인다.

표 2. 평가 데이터에 대한 DNN 모델[11]의 RMSE
Table 2. RMSE of DNN model[11] for evaluation data

S0 R2 Y v χnb
P3 0.0045 0.6960 0.0626 0.0030 0.0071
P4 0.0114 1.5839 0.0542 0.0025 0.0070
P5 0.0101 1.8037 0.0612 0.0020 0.0050
P6 0.0068 0.7961 0.0534 0.0020 0.0062
P7 0.0062 1.4403 0.0404 0.0101 0.0076
P8 0.0068 1.3614 0.0719 0.0019 0.0073
P9 0.0108 1.5532 0.0611 0.0020 0.0056
P11 0.0043 0.6308 0.0609 0.0033 0.0046
P12 0.0039 0.6767 0.0609 0.0027 0.0052
P13 0.0124 2.3779 0.0776 0.0033 0.0147
P16 0.0060 1.3248 0.0451 0.0020 0.0042
Avg. 0.0076 1.2950 0.0590 0.0032 0.0068

표 3. 평가 데이터에 대한 GRU 모델의 RMSE
Table 3. RMSE of GRU models for evaluation data

S0 R2 Y v χnb
P3 0.0035 0.5566 0.0625 0.0041 0.0061
P4 0.0083 0.6122 0.0510 0.0038 0.0067
P5 0.0045 0.5955 0.0584 0.0023 0.0062
P6 0.0097 0.5415 0.0438 0.0035 0.0059
P7 0.0038 0.7786 0.0278 0.0117 0.0046
P8 0.0106 0.5642 0.0663 0.0024 0.0059
P9 0.0056 0.6417 0.0610 0.0029 0.0063
P11 0.0033 0.5486 0.0549 0.0045 0.0062
P12 0.0036 0.6303 0.0622 0.0030 0.0059
P13 0.0093 0.5993 0.0497 0.0047 0.0075
P16 0.0094 0.5469 0.0435 0.0023 0.0062
Avg. 0.0065 0.6014 0.0528 0.0041 0.0061

표 4에는 11명의 환자 데이터에 대하여 실제와 

예측한 OEF 차이에 대한 DNN 모델의 RMSE와 본 

논문에서 제안하는 GRU 모델의 RMSE를 비교하였

다. 일부 환자 데이터에 대해서는 DNN 모델에 비

해 GRU 모델의 RMSE가 높게 나타났지만, 평균으

로 비교해 보았을 때 GRU 모델의 RMSE가 DNN 
모델의 RMSE보다 약 0.61 낮게 나타나서 정확도가 

향상된 것을 알 수 있다.
그림 4에 Ground Truth 데이터와 DNN 모델을 이

용하여 예측한 OEF, GRU 모델을 이용하여 예측한 

OEF의 비교 결과를 도시하였고, 예측된 OEF가 

Ground Truth와 상당히 일치함을 알 수 있다. 

표 4. 환자별 OEF 예측의 RMSE
Table 4. RMSE of OEF prediction for each patients

Patient no. DNN RMSE GRU RMSE
P3 6.14 6.37
P4 5.77 5.20
P5 5.83 5.96
P6 5.49 4.46
P7 4.02 2.83
P8 7.05 6.76
P9 6.07 6.22
P11 6.57 5.60
P12 6.31 6.34
P13 8.26 5.07
P16 4.5 4.43
Avg. 6.00 5.39

그림 4. Ground truth 및 DNN과 GRU 모델의 OEF 예측
Fig. 4. Ground truth and OEF prediction of DNN and

GRU model
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P4 환자의 OEF 예측 결과를 확대하여 그림 5에 

나타내었다. 시각적으로 확인해보았을 때도 DNN 
모델을 이용한 OEF 예측 결과와 비교하여 GRU 모
델을 이용한 OEF 예측 결과가 Ground Truth와 더 

유사하며, 선명하게 나타난 것을 확인할 수 있다. 
표 5는 기존의 CCM 방법[7], CAT 방법[8], DNN 

기반 딥러닝 방법[11] 및 제안한 방법들에 대하여 

OEF 예측에 대한 평균 RMSE를 비교하고 있다. 동
일한 코넬대학교 의과대학 데이터셋을 사용하여 비

교를 수행하였으며, 비록 학습 및 평가에 사용된 환

자의 번호에는 차이가 있지만, 제안한 방법이 높은 

수준의 OEF 예측 정확도 즉 낮은 RMSE를 달성했

다는 것을 확인할 수 있다.

그림 5. P4 환자의 OEF 예측 결과의 확대 영상
Fig. 5. Enlarged image of OEF prediction results for P4

patients

표 5. 기존 방법들 및 제안하는 방법의 OEF RMSE 비교
Table 5. Comparison of OEF RMSE for CCM method,
DNN method, DNN method and proposed method

method CCM [7] CAT [8] DNN [11] Proposed

RMSE 6.20 7.66 6.00 5.39

이와 같은 실험 결과를 통하여 뇌 MRI 데이터에 

대해 QQ 모델을 이용하고 이를 바탕으로 GRU 기
반의 딥러닝 모델을 적용하여 OEF를 효율적으로 

계산할 수 있음을 알 수 있다. 또한, 제안한 방법은 

기존의 CCM 방법[7], CAT 방법[8], DNN 방법[11]
에 비해 더 높은 정확도를 달성할 수 있음을 확인

할 수 있다. 이는 제안된 GRU 모델이 뇌 MRI 신호 

분석에 있어서 기존 방법들보다 우수한 성능을 제

공할 수 있음을 의미한다.

Ⅴ. 결론 및 향후 과제

뇌 질환을 조기에 감지하기 위하여 뇌 MRI를 사

용하여 뇌 조직의 OEF를 계산하는 것은 중요하며, 
본 논문에서는 QQ 모델을 기반으로 GRU 모델을 

구성하여 뇌 MRI를 통해 수집한 8개 신호 데이터

를 통해 QQ 모델의 매개변수를 추정하고 OEF 예
측 정확도를 향상하는 방법을 제안하였다. 또한, 총 

17명 환자의 신호 감쇄 및 자화율을 이용하여 제안

한 모델에 대하여 성능 분석을 수행하였다. 
본 연구에서 제안한 GRU 모델은 뇌 MRI 데이터

의 시계열적 특성을 효과적으로 활용하여 OEF를 

예측하여 높은 정확도를 보였다. 이는 기존의 DNN 
모델과 비교했을 때 특히 에코 타임 0에서의 신호 

강도 S0, BOLD 효과가 없는 조직의 가로 이완 R2, 
정맥 산소포화도 Y에서 뚜렷한 개선을 보여주었다.

향후 연구에서는 정맥 혈액량 v와 비혈류 물질의 

자화율 χnb에 대한 예측 정확도를 향상시키기 위한 

모델의 구조나 파라미터 조정이 필요할 것으로 보

인다. 또한, 더 다양한 데이터셋에서 활용이 가능하

도록 모델 구조를 일반화하는 것이 필요하다.
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