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요 약

현재 치매, 특히 알츠하이머병의 초기 징후를 확인하거나 이미 진행 중인 상태를 모니터링하기 위해 신경학 및 신경외과

분야에서 가장 효과적인 방법으로 MRI 검사를 활용하고 있다. 일반적으로 MRI 결과는 시각적 이미지로 해석할 수 있는데,

딥러닝의 발전으로 치매 뇌와 정상 뇌의 자동 분류 및 예측이 가능해졌다[1]. 현재 주요 동향은 임상의가 주의를 기울일 만한

뇌 영역에 집중하여 attention 메커니즘을 정교화하는 소위 "의사의 시각"에 의해 주도되고 있다. 그러나 재구성된 기존 MRI

이미지의 본질적 기반이 무엇인지 분석하면, 최근 연구 관심사의 또 다른 주제인 주파수 표현, 즉 k-space의 작업에 도달하게

된다. 본 연구에서는 주파수 영역 데이터에 대한 attention 메커니즘을 통합하고 비교하는 방향을 검토하며, 보다 정확한 치매

진단에 대한 가능한 기여를 고찰할 것이다.

Ⅰ. 서 론

K-space는 이미지의 주파수 성분을 인코딩하는 점들로 이루어진 2D

또는 3D 행렬 표현이다. 이러한 주파수는 중심에서 주변으로 이동하면서

저주파와 고주파로 나뉘며, 각각은 전체 구조(global structures) 또는 세

부 구조(fine details)를 나타낸다[2]. 따라서 이러한데이터는 뇌의 해부학

적구조를직접적으로저장하지않으며, 특정 영역에국한되지않고각요

소가 전체 뇌에 대한 정보에 기여한다는 점을 이해해야 한다. 이는

attention 메커니즘을 k-space에 적용할 때의 어려움중 하나를 나타내며,

이미지에서 잘 학습된 attention은 성능 향상을 위해 종종 ROI(Region of

Interest)를 활용한다[3].

그럼에도 불구하고 k-space 데이터에대한연구 관심이급속히증가하

고 있는데, 이러한현상의 배경에는 몇 가지 핵심적인 요인들이존재한다.

첫째, 재구성된 MRI 이미지와 비교했을 때, k-space는 역푸리에 변환

(Inverse Fourier Transform, IFT) 과정에서 발생할 수 있는 손실 없이

최대한의 정보를 포함한다. 둘째, Sparse Reconstruction of Brain MRI와

같은 연구들은 k-space를 활용함으로써 불완전한 데이터로도 모델을 보

다 효율적으로 학습할 가능성을 보여주며, 이는 계산 비용을 줄이는 데에

도 기여한다[4][5].

이러한 k-space의 고유한 특성들을 효과적으로 활용하기 위해서는 적

절한 분석 방법론이 필요하며, 이 지점에서 attention 메커니즘의 도입이

주목받고 있다[6]. Attention 메커니즘의 핵심 특징은 각 개별 특징의 중

요도(weight)를 계산할 수있다는것이다[7]. 특히 뇌 MRI 평가에서, 특정

뇌 영역에 주목하면서 결과를 올바르게 해석하는 것이 중요한 의학적 실

무와 밀접하게 관련된다. 그러나 앞서 언급했듯이 attention 메커니즘은

이미지, 오디오 등에서 잘 학습되어 있으며[8], 이제 그 효과가 주파수 영

역에서도 얼마나 유효한지를 알아보고자 한다.

Ⅱ. 본 론

본 논문에서는 SE(Squeeze-and-Excitation Networks)와

CBAM(Convolutional Block Attention Module)와 같은 attention 메커니

즘의 적용을 고려한다. 이들의 선택은 단순한 channel attention과

channel attention과 spatial attention의 조합을 비교한다는 관점에서도

흥미롭다. 채널에만적용되는 attention은공간적 의존성을반영하지 못할

수 있으며, k-space에서는 중심을 기준으로 한 주파수 분포로 이를 고려

할수있다. 그러나이것은여전히일반적인해부학적표현과일치하지않

으므로 spatial attention의 중요성과 필요성은 실험적으로 확인할 필요가

있다. 특히 k-space 도메인에서 spatial attention이 의미하는 ‘공간’은 주

파수 좌표계 상의 위치를 나타내므로, 기존 영상 기반 모델에서 검증된

spatial attention의 효과가 동일하게 적용될 수 있는지에 대한 체계적 검

증이 요구된다.

MRI 자체와 관련하여 잘 알려진 바와 같이, 치매의 가장 뚜렷한 지표

는 대뇌 피질(cerebral cortex)의 위축이다[9]. 데이터의 주파수 표현은시

각적 표현을 제공하지 않으므로, 대뇌 피질이 gray matter로서 white

matter와 다르다는 사실을 바탕으로, 그 위축에 대한 결론은 대비와 경계

의 변화를 기반으로 도출된다. 앞서 언급했듯이 이러한 경계는 높은 주파

수(high frequencies)로 표현된다. 이를 통해, 피질의 위축은 k-space에서

high frequencies의 기여와 low frequencies와의균형변화를초래할것이

라고 가정할 수 있다.

이러한 저주파와 고주파 분포의 차이는 attention 메커니즘이 특징 가

중치를 결정하는 주요 마커로 작용할 것으로 예상된다. 또한 여기서 중요

한 feature의 weight가 실제 생리학적 의미와 어떻게 대응되는지 평가하

는 것이 여전히 필수적이다.



Ⅲ. 결 론

본 연구에서 제안된 방향에 따라 연구의 주요한 어려움과 한계를 다음

과 같이 정리할 수 있다.

먼저 주파수해석측면에서 k-space 데이터를 어떻게해석할것인가의

근본적인문제가제기된다. k-space 데이터의 본질적 특성상 이를오디오

신호 처리 및 시간-주파수(time-frequency) 분석 기법에 가까운 파동적

표현으로접근할것인지, 아니면컴퓨터비전및영상 처리 기법에 가까운

점적(point-like) 표현으로 다룰 것인지에 따라 적용 가능한 어텐션 메커

니즘의 설계 방향이 근본적으로 달라진다. 이러한 해석의 차이는 단순히

기술적 선택의 문제를 넘어서 모델의 학습 효율성과 최종 성능에 직접적

인 영향을 미치게 된다. 또한 계산 복잡성 관점에서 k-space 데이터를 직

접 활용한 학습과처리 과정은기존의 재구성된MRI 영상을 사용하는방

식 대비 현저히 많은 계산자원과 메모리를요구할 가능성이높다[10]. 특

히 고해상도MRI 데이터의경우 k-space에서의복소수연산과다차원푸

리에 변환 과정에서 발생하는 계산 부하는 실시간 진단 환경에서의 실용

성을 제한할 수 있다.

어텐션 메커니즘 적용에 있어서는 공간적 의존성 해석의 복잡성이 중

요한 도전 과제로 대두된다. channel attention 메커니즘의 경우 각 채널

을 독립적인 주파수 성분으로 해석할 수 있다는 가정 하에 설계되지만,

k-space에서의 spatial attention이 다루는 "공간" 개념은 일반적인 해부

학적 공간 좌표계와는 본질적으로 다른 주파수 도메인 상의 위치를 의미

한다. 이는 기존영상기반딥러닝모델에서확립된공간적상관관계해석

과 근본적인 차이를 보이므로, k-space 도메인에 특화된 어텐션 메커니즘

의 이론적 근거 수립과 체계적 검증이 선행되어야 한다[11]. 더불어 특징

추출의제한성 측면에서본연구는알츠하이머병의 주요영상의학적지표

인 피질 두께 감소(cortical thinning) 현상을 중심으로 접근했으나, 이러

한 단일 지표 중심의 분석은 해마 위축(hippocampal atrophy), 뇌실 확장

(ventricular enlargement), 백질 병변(white matter lesions) 등 알츠하이

머병에 수반되는 다양한 병리학적 뇌 구조 변화를 종합적으로 반영하지

못할 수 있다는 한계를 내포한다. 이는 궁극적으로 모델의 진단 민감도와

특이도에 영향을 미쳐 임상적 유용성을 제한할 가능성이 있다.

그럼에도 불구하고 k-space 도메인에서의 어텐션 메커니즘 적용은 기

존영상기반접근법의한계를극복할수있는매우유망한연구방향으로

평가된다. 특히 MRI 신호획득과정에서 발생할수있는아티팩트나노이

즈에 대한 강건성 확보, 그리고 영상 재구성 과정에서 손실될 수 있는 미

세한 주파수 정보의 보존 측면에서 상당한 이점을 제공할 것으로 기대된

다. 따라서 이러한 접근 방식은 향후 정밀 의료 환경에서의 조기 진단 시

스템 구축과 임상 현장에서의 실용화를 위한 중요한 기술적 기반이 될것

으로 전망된다.
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