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요  약

뇌 질환은 높은 사망률을 보이므로 정확한 진단이 중요하며, 본 연구에서는 뇌 질환 진단의 정확도를 높이

기 위해 QQ 모델의 5가지 생리학적 파라미터를 직접 예측하도록 맞춤 설계된 3D ResNet을 제안한다. 제안된 

모델은 1개의 입력 계층, 4개의 Residual Block, 그리고 1개의 Conv3D 출력 계층으로 구성되며, 8개 TE 신호

와 QSM 값으로부터 다중 파라미터를 동시에 학습·추정할 수 있도록 설계되었다. Residual Block 내부는 

Conv3D-BatchNormalization-ReLU 연산을 반복 적용하고, 채널 불일치를 1×1×1 Conv로 보정하여, 복잡한 다

채널 입력에서 안정적인 학습이 가능하도록 하였다. 실험 결과에 따르면 제안하는 모델은 기존 3D CNN 대비 

향상된 성능을 보였다. 특히 산소추출률 계산에 활용되는 산소포화도의 RMSE는 2.31에서 1.94로 개선되었다.

Abstract

Brain diseases are associated with high mortality, making accurate diagnosis essential. To improve diagnostic 
accuracy, this study proposes a customized 3D ResNet designed to directly predict 5 physiological parameters of the 
QQ model. The proposed model consists of 1 input layer, 4 Residual Blocks, and 1 Conv3D output layer, enabling 
simultaneous learning and estimation of multiple parameters from 8 TE signals and QSM values. Within each 
Residual Block, Conv3D-Batch Normalization-ReLU operations are repeatedly applied, and channel mismatches are 
corrected using a 1×1×1 Conv, allowing stable learning from complex multi-channel inputs. Experimental results 
demonstrate that the proposed model outperforms conventional 3D CNNs. In particular, the RMSE of oxygen 
saturation, which is used in OEF calculation, was improved from 2.31 to 1.94.
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Ⅰ. 서  론

뇌 질환은 심각한 건강 상의 문제로 전 세계적으

로 대두되고 있으며, 국내에서도 암, 심장 질환, 폐
렴에 이어 네 번째로 높은 사망률을 차지하고 있다

[1][2]. 이러한 질환의 조기 진단과 치료를 위해서는 

뇌 조직의 기능적·대사적 특성을 정밀하게 분석하

는 기술이 필수적이며, 최근에는 코넬대학교에서 제

안한 QQ(QSM+qBOLD) 모델을 활용한 파라미터 예

측 기법이 중요한 접근법으로 주목받고 있다[3].
QQ 모델은 phase 기반의 정량적 자기장 감수성 

매핑(QSM, Quantitative Susceptibility Mapping)과 

magnitude 기반의 혈중 산소포화도 정보(qBOLD, 
quantitative Blood Oxygen Level–Dependent)를 결합

하여 뇌 조직의 생리학적 상태를 정량적으로 추정

하는 모델이다. 기존 연구에 따르면 QQ 모델은 양

전자 방출 단층촬영(Positron emission tomography)과 

유사한 수준의 정확도를 제공하며, 산소 또는 혈류 

변화와 같은 추가 자극 없이도 추정이 가능하다는 

장점이 있다. 그러나 복잡한 계산 과정과 모델 파라

미터 추정의 어려움으로 인해 임상적 활용에는 일

정한 한계가 존재해 왔다[3].
최근 QQ 모델을 기반으로 산소추출률(OEF, 

Oxygen Extraction Fraction)를 예측하는 딥러닝 기술

이 활발히 연구되고 있으며, 특히 QQ 모델의 파라

미터를 예측하기 위해 4차원 MRI 데이터를 활용한 

2D 및 3D 딥러닝 연구가 활발히 진행되고 있다

[4]-[9].
본 연구에서는 QQ 모델의 파라미터를 정확하게 

예측하기 위하여 공간적 연속성을 최대한 활용하기 

위해 3D ResNet 아키텍처를 적용한 새로운 딥러닝 

모델을 제안한다. 제안된 모델은 Conv3D(16)-Batch 
Normalization-ReLU(Rectified Linear Unit) 구조로 초

기 특징을 추출한 뒤, 필터 수 16의 Residual Block
을 두 차례 연속 적용하고, 이어서 필터 수 32의 

Residual Block을 두 차례 연속 적용하여 심층적인 

공간적 특징을 학습한다. 각 Residual Block은 

Conv3D-Batch Normalization-ReLU 구조가 세 차례 

반복된 형태이며, 입력 데이터가 Skip Connection을 

통해 더해지는 구조를 가진다. 또한 Shortcut 연결 

시 입력과 출력의 채널 수가 다른 경우에는 1×1×1 
Conv3D를 적용하여 채널을 일치시킨다. 이어서 최

종 단계에서는 1×1×1 Conv3D(Output_channels) 레이

어를 통해 QQ 모델의 다섯 가지 파라미터를 직접 

예측한다. 이러한 모델 구조는 9채널 입력(8개 TE 
볼륨 신호와 QSM 값)에서 나타나는 고차원적 상관

관계를 안정적으로 학습할 수 있도록 하며, 복잡한 

다중 파라미터 출력 상황에서도 학습의 안정성과 

일반화 성능을 보장한다. 따라서 제안한 3D ResNet
은 단순한 깊이 확장을 넘어, QQ 모델 파라미터 추

정에 특화된 구조적 차별성을 지닌다. 제안된 모델

을 평가하기 위해 코넬대학교 의과대학의 15명 환

자 MRI 데이터를 사용하였으며, 관심영역(Region of 
Interest, ROI)를 반영해 [350×350×40] 형태로 크롭

(Cropping)하여 15명에 대하여 7,350만개의 복셀

(Voxel)을 학습과 테스트에 활용하였다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련 

연구를 요약하고, 3장에서는 제안한 모델의 설계 원

리 및 구조를 설명한다. 4장에서는 실험 환경과 결

과에 따른 평가지표를 제시하고, 마지막으로 5장에

서는 연구의 결론과 향후 과제를 논의한다.
      

Ⅱ. 관련 연구

뇌는 인체 기관 중 산소 소비 비율이 가장 높으

며, 기능적 활동을 위해 지속적인 산소 공급이 필요

하다. 뇌 조직의 산소 이용 효율은 주로 뇌혈류

(Cerebral blood flow)와 산소추출률을 통해 평가되

며, 이들은 뇌의 대사 상태와 다양한 신경 질환의 

진단 및 예후 평가에 중요한 지표로 활용된다. 과거

에는 양전자 방출 단층촬영을 이용하여 산소추출률

을 측정하였으나, 최근에는 비침습적이며 방사선 노

출이 없는 MRI 기반 방법이 주목받으면서 임상적 

활용 가능성이 확대되고 있다[7].

2.1 QSM과 qBOLD 기반의 QQ 모델

QSM은 정맥 내 디옥시헤모글로빈으로 인한 조

직 자화율 변화를 분리하여 측정하고, qBOLD는 

mGRE(Multi-Echo Gradient Echo) MRI 신호 세기의 
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변화를 활용해 혈액 내 산소화 상태를 모델링한다. 
QQ 모델은 이러한 두 방법의 강점을 결합하여 별

도의 가정 없이도 산소추출률을 도출할 수 있으며, 
동시에 정맥 혈액량(), 초기 신호 강도(S₀), 조직의 

가로 이완(2), 정맥혈 산소포화도(), 비혈류 물질 

자화율() 등 주요 생리학적 파라미터를 추정한다. 
이 과정은 진폭과 위상 정보를 함께 활용한 공동 

최적화에 기반하며, 정맥 혈액량과 산소포화도의 상

호 작용, 그리고 qBOLD 복원 과정에서의 잡음 민

감도를 반영함으로써 높은 정확도와 재현성을 확보

한다. 결과적으로 QQ 모델은 QSM과 qBOLD를 통

합해 뇌 조직의 산소 대사 상태를 효과적으로 정량

화할 수 있는 생리학적 접근법으로 정의된다[3]. 
QQ 모델은 다음 식 (1)과 같이 정의된다.

 
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                                          (1)

식 (1)에서 는 QSM 가중치, 는 정규화 가중치

를 의미한다. FQSM 모델과 SqBOLD 모델은 Lee에서 

제시된 것과 같다[4].
QQ 모델에서 도출된 정맥 산소포화도 Y를 이용하

여 산소추출률 OEF는 다음 식 (2)에 따라 계산된다. 

     (2)

여기서 Ya는 동맥 산소화 값이며 일반적으로 0.98로 

가정한다. 이는 맥박산소측정기의 결과와 일치하며, 
별다른 저산소증이나 질환이 없는 한 사용하는 일

반적인 기준값이다[7].

2.2 2D LSTM 및 2D DNN 기반 딥러닝 모델

뇌 MRI 기반 QQ 모델의 파라미터 예측에 딥러

닝을 적용하려는 시도는 지속적으로 진행되고 있으

며, 특히 2D DNN(Deep Neural Network)과 LSTM 
(Long Short-Term Memory)을 활용한 접근이 활발히 

수행되고 있다[5][8].
기존의 2D DNN 모델은 구조가 단순하여 학습 

속도가 빠르고 구현이 용이하며, 데이터가 제한된 

상황에서도 상대적으로 안정적인 예측 성능을 보여

주는 장점이 있다. 그러나 이 방식은 입력되는 MRI 
신호 간 시간적 상관관계나 시계열적 특성을 충분

히 반영하지 못해 장기적인 변화와 미세한 신호 변

동을 포착하는 데 한계가 있다.
이러한 한계를 보완하기 위해 최근에는 LSTM 

네트워크를 접목한 2D 모델이 주목받고 있다. 
LSTM은 시계열 데이터에 있어서 장기 의존성을 효

과적으로 학습할 수 있어, MRI 신호의 시간적 연속

성과 변화를 보다 정교하게 반영한다. 그 결과 기존 

DNN 기반 방식보다 높은 예측 정확도를 달성할 수 

있었으나, 2D LSTM 모델 또한 공간적 연속성이나 

깊이 축 정보의 손실 문제를 완전히 극복하지는 못

하는 한계가 존재한다

2.3 3D CNN을 활용한 딥러닝 모델

최신 연구에서는 뇌 MRI 볼륨 데이터를 2D 슬
라이스가 아닌 3D 형태로 처리하는 CNN을 활용하

여 산소추출률 예측 정확도를 향상시키고자 하였다

[6]. 회전, 스케일링, 노이즈 주입과 같은 3D 데이터 

증강 기법을 통해 과적합을 억제하고, 깊이 축상의 

공간 연속성을 완전하게 보존함으로써 2D 기반 방

식에서 발생하는 정보 손실을 극복한다. 
그러나 기존의 3D CNN은 잔차 연결(Residual 

connection)이 없어 네트워크 깊이가 깊어질수록 기

울기 소실 문제가 더욱 심각해지며, 모듈화된 블록 

구조의 부재로 인해 복잡한 다중 스케일 특징 학습

에 한계가 있다[10]. 또한 수백만~수천만 개의 파라

미터를 기반으로 한 단순한 확장형 설계로 인해 학

습 및 추론 과정에서 고사양 GPU 메모리를 요구하

고, 제한된 샘플 수로 인한 데이터 불균형 및 과적

합 위험이 높아진다.

Ⅲ. 제안하는 3D ResNet 기반의 QQ 모델 

파라미터 예측 방법
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본 절에서는 기존 3D CNN 모델이 가진 정확도 

및 구조적 한계를 극복하기 위해 3D ResNet 아키텍

처를 활용한 새로운 접근 방법을 제안한다. 제안한 

방법은 뇌 MRI 데이터의 공간적·구조적 특성을 보

다 효과적으로 학습하여 QQ 파라미터를 정밀하게 

예측할 수 있도록 한다.

3.1 3D ResNet

3D ResNet은 잔차 학습 기반의 딥러닝 모델로서 

3차원 영상 데이터를 처리하는데 특화되어 있으며 

3D CNN 구조의 장점을 유지함과 동시에 학습 안

정성과 표현력을 향상시키도록 설계되었다. 일반적

으로 3D CNN은 네트워크가 깊어질수록 기울기 소

실 문제에 취약해질 수 있는 반면, 3D ResNet은 각 

블록마다 입력을 직접 출력에 연결하는 Skip 
Connection을 도입하여 기울기 소실 문제를 효과적

으로 완화할 수 있다. 또한 3D 컨볼루션 필터를 

사용함으로써 가로, 세로, 깊이의 세 방향으로 구

성된 뇌 MRI 데이터의 공간적 연속성과 구조적 패

턴을 효율적으로 학습하며, 층이 깊어질수록 복잡

한 고수준의 특징을 점진적으로 추출할 수 있다. 
이러한 구조는 뇌의 형태학적 정보를 정교하게 반

영할 수 있어, QQ 모델 파라미터 예측과 같은 정

밀한 의료 영상 분석 작업에 적합하다.

3.2 3D ResNet 모델의 입출력 데이터 처리

본 연구에서 제안하는 3D ResNet 기반 QQ 모델

의 생리학적 파라미터를 정확히 예측하기 위한 방

법에서는 코넬대학교 의과대학에서 제안한 Cluster 
Analysis of Time-evolution 방법에서 활용된 동일한 

데이터셋을 사용하였다.
이 데이터셋은 다양한 에코 타임에서 측정된 

mGRE 신호와 자화율 정보를 포함하며, QQ 모델에

서 사용되는 다섯 가지 생리학적 파라미터(Y, v, R2, 
S0, χnb)를 제공한다.

제안된 3D ResNet 모델은 이러한 mGRE 신호와 

자화율 데이터를 입력으로 하여 QQ 모델의 다섯 

가지 생리학적 파라미터를 출력으로 예측하는 회귀 

문제를 다룬다. 또한, 모델은 MRI 데이터의 ROI를 

중심으로 크롭하여 효율적인 학습과 컴퓨팅 자원 

활용을 가능하게 하였다. 
이 방식은 3D ResNet의 구조적 이점을 활용하여 

공간적 연속성과 구조적 특징을 효과적으로 학습하

며, 기존의 2D 접근법 대비 슬라이스 간의 공간적 

상관성을 더욱 정확하게 반영하여 더욱 정밀한 파

라미터 예측을 가능하게 한다.

3.3 3D ResNet 모델 구조

제안하는 3D ResNet 모델의 구조는 그림 1과 같

이 입력 계층 1개, Residual Block 4개(총 4개 은닉 

블록), 그리고 Conv3D 출력 계층 1개로 구성된다. 

그림 1. 제안하는 3D ResNet 모델 구조
Fig. 1. Structure of proposed 3D ResNet model

입력 계층에서는 여러 에코 타임(Echo Time, TE)
에서 측정된 8개의 MRI 볼륨 신호와 1개의 정량적 

자화율(QSM) 정보를 채널 축으로 결합한 총 9채널 

입력을 받으며, 학습 및 추론 시 계산량과 메모리 

사용을 줄이기 위해 ROI를 350×350×40 크기로 크

롭하여 모델에 투입한다. ROI에서 40은 3D 촬영된 

뇌 MRI의 슬라이스 중에서 모델에서 사용한 슬라

이스 수를 의미한다. 따라서 입력 데이터의 구조는 

(Height=350, Width=350, Depth=40, Channels=9) 형태

로 정의된다. 
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일반적인 2D CNN이 가로·세로 방향의 특징만 

추출하는 반면, 3D CNN은 깊이 축까지 고려하여 

시·공간적 볼륨 데이터의 구조적·공간적 연관성을 

효과적으로 학습할 수 있다. Conv3D 레이어는 배

치, 깊이, 높이, 너비, 채널로 이루어진 5차원 입력

을 처리하며, 일반적으로는 깊이·높이·너비에 해당

하는 3차원 공간 데이터를 대상으로 한다. 본 연구

에서 사용한 입력은 공간적 3차원(Height, Width, De
pth)에 더해 TE에 따른 시간 정보를 포함한 4차원 

데이터이므로, 커널은 공간 3차원 축에 적용하고 T
E에 따른 시간 차원은 채널로 독립적으로 처리하였

다. 그림 2는 입력 데이터를 처리하는 입력계층 Co
nv3D 구조를 보여준다.

그림 2. 입력 계층의 Conv3D 구조
Fig. 2. Conv3D structure of input layer

은닉부의 Residual Block은 세 차례의 3×3×3 Con
v3D 연산과 배치 정규화(Batch Normalization), ReLU 
활성화 함수를 기본 단위로 구성되며, 블록 내부에

서는 첫 번째와 두 번째는 Conv3D, Batch Normaliza
tion, ReLU, 세 번째는 Conv3D, Batch Normalization 
순서로 연산을 수행한다. Batch Normalization은 각 

미니배치 단위로 채널별 평균과 분산을 정규화 함

으로써 내부 공변량 변화(Internal covariate shift)를 

감소시키고, 학습 속도 향상 및 수렴 안정화에 기여

한다. ReLU는 음수 입력에 대해서 0으로 변환하고 

양수 입력에 대해서는 그대로 전달함으로써 비선형

성을 부여하는 동시에 계산이 간단하고 기울기 소

실 문제를 완화한다. 초반 두 개의 블록은 필터 수

를 16으로, 후반 두 개의 블록은 필터 수를 32로 설

정하여 네트워크의 용량을 단계적으로 확장하였다. 
마지막으로 커널 크기가 1인 Conv3D를 적용하여 Q
Q 모델의 파라미터 예측값 5채널을 출력한다. 

이러한 구조를 통해 크롭된 MRI 볼륨 데이터에

서 QQ 모델의 5개 생리학적 파라미터 입력값을 측

정된 채널별 MRI 신호인 출력값에서 직접 예측하

여, 효율적이며 정밀한 파라미터 추정이 가능하다.

Ⅳ. 실험 결과 및 분석

제안한 방법은 Intel i9-11900 CPU, nVidia RTX 
3090 GPU, 64GB RAM 하드웨어와 Windows 10 Pro 
운영체제에서 TensorFlow를 사용하여 구현하였다.

4.1 학습 설정 및 절차

제안한 3D ResNet 모델은 코넬대학교 의과대학

에서 구축한 데이터셋을 기반으로 학습되었다. 해당 

데이터셋은 표 1과 같은 구조로 15명의 환자로부터 

수집된 3차원 뇌 MRI 신호와 자화율 데이터를 포

함하며, QQ 모델에서 사용하는 정맥 산소포화도, 
정맥 혈액량, 조직 내 가로 이완, TE=0에서 신호 

강도, 비혈류 물질의 자화율에 대한 Ground Truth를 

함께 제공한다[3]. 전체 데이터 중 10명의 환자 데

이터를 학습에 활용하고, 나머지 5명의 환자 데이터

를 테스트에 사용하였으며, 데이터 분할은 무작위로 

이루어졌다. 

표 1. 데이터셋 구성
Table 1. Dataset composition

Patient# Input data Output data

15
Brian MRI signal 8

+
Magnetic susceptibility 1

Venous oxygenation: Y
Venous blood volume: v

Transverse relaxation rate: R2
Signal baseline at TE=0: S0
Non-blood tissue susceptibility: Xnb

모델 학습 전, 각 환자의 MRI 볼륨은 공간적으

로 불필요한 영역을 제거하고 ROI에 집중하기 위

해 중심부 기준으로 350×350×40 크기로 절삭하였

다. 특히 환자마다 슬라이스 수가 상이했으나, 중
앙부 40장의 슬라이스를 선택하여 깊이 방향 정보

를 통일하였다. 이를 통해 모델이 뇌의 구조적 특

징에 집중할 수 있도록 하는 동시에, 연산량과 메

모리 사용을 최소화하여 학습 효율을 향상시켰다. 
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따라서, 각 환자에 대해서 데이터는 [350×350×40] 
개이며, 총 15명으로 7,350만 개 복셀을 학습과 테

스트에 사용하였다.
학습 과정에서는 평균 제곱 오차(MSE, Mean 

Square Error) 대신 이상치에 덜 민감한 Huber 손실 

함수를 적용하였으며, 이는 작은 오차에 대해서는 

MSE와 유사하게 제곱 오차를 사용하지만, 큰 오차

에 대해서는 절대 오차를 사용하여 이상치(Outlier)
의 영향을 완화할 수 있다는 장점이 있다. 최적화 

알고리즘으로는 Adam(Adaptive Moment Estimation)
을 사용하였는데, 이는 모멘텀과 적응적 학습률

(Adaptive learning rate) 기법을 결합하여 학습 초기

에 빠른 수렴을 유도하고, 학습 후반부에는 안정적

인 최적화가 가능하다는 특징을 가진다. 학습률은 

1e-4로 고정하였으며, 모델 성능 평가는 평균 제곱

근 오차(RMSE, Root Mean Square Error)를 기준으로 

수행하였다. 이러한 설정은 제안한 모델이 데이터를 

안정적으로 학습하고 예측의 정밀도를 높이는 데 

핵심적인 기반을 제공한다.
또한 학습의 효율성과 일반화 성능을 높이기 위

해 ModelCheckpoint를 이용하여 검증 손실(val_loss)
이 가장 낮은 시점의 가중치를 저장하였고, 조기 종

료(Early Stopping)를 적용하여 300 epoch 동안 검증 

손실에 개선이 없으면 학습을 조기 종료하였다.

4.2 QQ 모델 파라미터 정확도

제안된 3D ResNet 모델의 성능은 학습과 검증에 

사용되지 않은 5명의 환자 데이터를 통해 평가되었

다. 모델의 출력은 QQ 모델에서 사용되는 5개 입력 

변수(Y, v, R2, S0, χnb)를 그대로 모사하도록 설계되

었으며, 각 변수에 대해 예측값과 실제값 간 RMSE
를 계산하였다.

표 2의 결과에 따르면, 정맥 산소포화도 Y, 조직 

횡이완도 R2, 비혈류 물질 자화율 χnb에서 낮은 예

측 오차가 확인되었으나, TE=0에서 신호 강도 S0와 

정맥 혈액량 v의 경우 기존 3D CNN[6]과 비교했을 

때 뚜렷한 개선은 확인되지 않았다. 그러나 산소추

출률 계산에 활용되는 Y의 예측 정확도는 향상되었

으며, 이는 추가 데이터 확보 및 모델과 학습 전략

의 개선을 통해 다른 변수들의 예측 성능 역시 향

상될 가능성이 있음을 시사한다.

표 2. 평가 데이터에 대한 3D ResNet 모델의 RMSE
Table 2. 3D ResNet model RMSE for evaluation data

Parameter
Patient

S0 R2 Y v χnb

P5 0.0201 0.3129 0.0401 0.0148 0.0157

P12 0.0205 0.3126 0.0259 0.0145 0.0150

P13 0.0202 0.3766 0.0210 0.0161 0.0155

P23 0.0188 0.3144 0.0317 0.0146 0.0160

P31 0.0207 0.3117 0.0276 0.0142 0.0153

Avg. 0.0201 0.3256 0.0292 0.0148 0.0155

4.3 산소추출률 예측 정확도

그림 3은 3D ResNet 모델이 예측한 산소추출률 

값과 Ground Truth를 시각적으로 비교한 결과로, 네 

명의 환자 모두에서 높은 일치도가 확인되었다. 평
균 산소추출률 RMSE는 기존 3D CNN의 5.19에서 

제안한 3D ResNet 모델의 4.98로 약 0.21 감소하였

으며, 이는 약 4.0%의 성능 향상에 해당하여 3D 
ResNet 모델의 예측 우수성을 입증하였다.

또한 표 3에서는 동일한 코넬대학교 의과대학 데

이터셋을 사용하여 기존 2D LSTM[5], 3D CNN[6], 
그리고 본 연구에서 제안하는 3D ResNet 모델 간 

산소추출률 평균 RMSE를 비교하였다. 데이터 분할 

방식에 일부 차이가 있었음에도 불구하고, 제안된 

3D ResNet 모델이 가장 낮은 RMSE를 달성하여 산

소추출률 예측 정확도 측면에서 기존 방법들을 능

가함을 보여주었다.

표 3. 기존 2D LSTM, 3D CNN 방법 및 제안한 방법의
산소추출률 RMSE 비교
Table 3. Comparison of OEF RMSE for 2D LSTM, 3D
CNN and proposed method

2D LSTM
[5]

3D CNN
[6]

Proposed
method

OEF RMSE 5.33 5.19 4.98



Journal of KIIT. Vol. 23, No. 12, pp. 219-227, Dec. 31, 2025. pISSN 1598-8619, eISSN 2093-7571 225

그림 3. Ground truth와 제안하는 방법의 산소추출률 예측
결과

Fig. 3. Ground truth and OEF prediction result of the
proposed method

복잡도 측면에서는 기존의 클러스터링 기반 기법

[4], 2D DNN[8], 2D LSTM[5] 기반 기법 등은 인접 

픽셀의 공간적 상관성을 고려하지 않고 단일 복셀 

단위로 연산을 수행하기 때문에 상대적으로 복잡도

는 낮으나, QQ 모델 파라미터 추정 시 잡음에 취약

하다는 한계가 있다. 이에 반해 인접 복셀 정보를 

함께 반영하는 3D 기반 접근법은 공간적 연속성을 

활용하여 더욱 안정적이고 정확한 추정을 가능하게 

한다. 그러나 단순 3D CNN[6]을 활용한 연구는 기

울기 소실(Vanishing Gradient) 문제와 다중 스케일 

특징 학습의 한계로 인해 성능 향상에 제약이 있었

다. 본 연구에서는 이러한 한계를 극복하기 위해 잔

차 연결을 도입한 3D ResNet 구조를 적용하여 안정

성과 표현력을 향상시키고자 하였으며, 그 결과 기

존 3D CNN 대비 성능이 개선되었으나, 동시에 모

델 복잡도가 증가하는 특징을 가진다.

Ⅴ. 결론 및 향후 과제

뇌 질환 진단에는 뇌 조직 내 혈류 및 대사 상태

를 정량적으로 분석하는 기법이 널리 활용되고 있

으며, 이를 위해 QQ 모델을 기반으로 한 파라미터 

예측이 핵심 연구 주제로 부상하고 있다. 기존 접근

법들은 주로 2D 기반 처리나 제한된 3D 데이터 활

용에 의존하여 시공간적 연속성 및 복잡한 파라미

터 상호작용을 충분히 반영하지 못하는 한계가 있

었다. 이러한 이유로, 3차원 데이터의 구조적·시간

적 정보를 통합적으로 학습하여 QQ 모델 파라미터

를 보다 정밀하게 예측할 수 있는 새로운 접근법이 

요구된다. 본 연구에서는 QQ 모델을 기반으로, 3차
원 공간적 구조와 깊이 축 연속성을 모두 학습할 

수 있는 3D ResNet 아키텍처를 설계하였다. 제안된 

모델은 뇌 MRI로부터 획득한 mGRE 신호와 자화율 

데이터를 입력받아 QQ 모델의 다섯 가지 생리학적 

파라미터(Y, v, R2, S0, χnb)를 회귀 방식으로 예측하

며, 이를 통해 산소추출률을 정밀하게 추정한다.
모델 학습에는 코넬대학교 의과대학에서 구축한 

15명의 환자 데이터셋을 활용하였다. 입력 데이터는 

ROI을 중심으로 크롭하여 불필요한 배경 정보를 제

거하고 연산량을 줄였으며, 이를 통해 GPU 메모리 

효율성을 높이면서도 정보 손실을 최소화하였다. 변
수별 예측 성능 분석 결과, 정맥 산소포화도 Y, 조
직 횡이완도 R2, 비혈류 물질 자화율 χnb에서는 낮

은 오차를 기록하며 우수한 성능을 나타내었다. 반
면, TE=0에서 신호 강도 S₀와 정맥 혈액량 v은 기

존 3D CNN 대비 통계적으로 유의한 개선은 확인

되지 않았다. 특히 산소추출률 계산에 직접적으로 

영향을 미치는 Y의 예측 정확도가 향상된 점은 본 

연구의 중요한 성과로 해석되며, 나머지 변수들의 

성능 개선은 추가 데이터 확보 및 모델과 학습 전

략의 보완을 통해 달성이 가능할 것으로 기대된다. 
또한 산소추출률 예측에서 RMSE 4.98를 달성하여 

기존 3D CNN 모델의 RMSE 5.19에 대비하여 향상

된 성능을 입증하였다. 이는 제안한 3D ResNet 구
조가 QQ 모델의 다중 파라미터를 직접 예측하도록 

최적화되어 설계되었기 때문에, 복잡한 신호 간 상

관관계를 효과적으로 학습하고 더욱 정밀한 파라미

터 추정을 가능하게 한 결과로 해석된다.
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본 연구는 몇 가지 한계점을 가진다. 첫째, 학습 

데이터셋이 15명으로 제한되어 통계적 일반화 성능

에 우려가 있으며, 다양한 환자군 및 MRI 획득 조

건에서의 검증이 부족하다. 둘째, 3D ResNet과 같은 

딥러닝 기반 모델은 내부 작동 원리를 명확히 해석

하기 어려운 블랙박스 특성을 보이므로, 모델 예측

의 임상적 신뢰성 확보에 제약이 따른다. 셋째, S₀
와 v 등 일부 파라미터는 기존 모델 대비 개선 폭

이 제한적이어서, 파라미터별 최적화된 학습 전략이 

필요하다.
향후 연구에서는 다양한 환자군과 다기관 데이터

를 포함한 대규모 데이터셋을 확보하여 모델의 일

반화 성능을 높이고, 외부 데이터셋을 활용한 독립

적인 검증이 필요하다. 또한 Grad-CAM이나 LRP와 

같은 설명 가능한 인공지능(xAI) 기법을 도입하여 

모델의 예측 근거를 시각화함으로써 임상 적용 시 

신뢰성을 제고할 수 있을 것이다. 아울러 S₀와 v와 

같이 예측 정확도가 낮은 변수에 대해서는 멀티태

스크 학습이나 변수별 특화 서브 모델 설계를 통해 

성능 개선이 요구된다. 더 나아가 Faster R-CNN 기
반 ROI 풀링 기법을 적용하여 관심 영역을 정밀하

게 추출함으로써, 불필요한 배경 정보를 줄이고 모

델의 효율성과 정확도를 동시에 향상시킬 수 있을 

것이다. 또한 최근에는 UNETR[11], Swin UNETR 
[12], VT-UNet[13] 등 3D 의료 영상에 특화된 Vision 
Transformer 기반 모델들이 제안되어 주목받고 있다. 
이들 모델은 본 연구에서 데이터셋 크기와 GPU 메
모리 한계로 인해 고려하지 못하였으나, 향후 연구

에서는 이러한 3D Vision Transformer 계열 모델들

에 대해서도 활용할 계획이다.
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