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요 약  

 
본 논문은 경두개 집속 초음파(tFUS) 시뮬레이션에 초해상도 트랜스포머 머신러닝 기술을 접목하여 보다 더 효율적으로 

경두개 집속 초음파 치료를 할 수 있도록 도와줄 수 있는 최신의 기술에 대한 연구를 다루고 있다. 경두개 집속 초음파는 

공간 정밀도와 뇌의 깊은 영역에 도달할 수 있는 능력을 갖춘 비침습적 뇌 자극(NIBS) 방법이다. 성공적인 tFUS 절차를 

위해서는 뇌의 원하는 부분에 초음파 초점을 배치하는 것이 중요하지만, 초음파의 전파는 두개골의 영향을 받아 초점 

위치, 모양 및 압력이 왜곡된다. 고해상도 (HR) 컴퓨터 시뮬레이션을 통해 두개골 내 음압장을 모니터링할 수 있지만 

컴퓨터를 이용한 계산 시간이 크다는 단점이 있다. 이 문제를 해결하기 위해 우리는 4x Swin Transformer 방법을 

사용하여 원하는 부위의 뇌 영역을 대상으로 tFUS 음압장 추정의 정밀도를 향상시켰다. 트레이닝 데이터 셋은 인간 

두개골 10 개에 대한 생체내 CT 이미지에서 추출된 초저해상도 (2.0 mm) 및 고해상도 (0.5 mm)의 시뮬레이션을 통해 

얻었다. 음압장, 파동 속도 및 두개골 CT 이미지의 물리적 특성을 포함하는 다변수 데이터 셋을 사용하여 3 차원 SR 

모델을 트레이닝 시켰다. 이 방법으로 트레이닝 시 사용된 두개골 데이터에서 초점 적합성 측면에서 약 91%의 정확도를 

얻었고, 트레이닝에 사용되지 않은 새로운 환자의 두개골 데이터에 대해서는 약 87%의 정확도를 얻었다. 이는 기존의  

0.5 mm HR 컴퓨터 시뮬레이션에 비해 계산 효율성이 99% 정도 크게 향상되었음을 보여준다. 이 기술로 특정 뇌 표적에 

관여하도록 초음파 집속 트랜스듀서의 방향과 위치를 설정하여 tFUS 치료의 안전성과 효과를 크게 향상시킬 수 있다. 

 

 

Ⅰ. 서 론  

경두개 집속 초음파(tFUS)는 정신 질환 및 신경학적 

장애 치료를 위한 비침습적 뇌 자극 (NIBS) 기술로 최근 

주목받고 있는 치료법이다 [1]. tFUS 는 두개골을 통해 

특정 뇌 영역에 초음파 에너지를 집중시켜 신경 조직의 

흥분도를 조절하지만 두개골의 복잡한 구조는 초음파 

전파를 왜곡하고 감쇠시켜 두개내 초음파장 분포의 

정확한 예측을 어렵게 한다. 시간이 지남에 따라 초음파 

파동이 두개골, 뇌 조직과 어떻게 상호 작용하는지 

이해하고 tFUS 프로토콜을 최적화하는 데 수치 

시뮬레이션은 필수적이 되었다. 이러한 시뮬레이션은 

단순화된 모델에서 현실적인 해부학적 및 이질적인 조직 

특성을 포함하는 더 정교한 모델로 발전했다. tFUS 

시뮬레이션의 단점은 고해상도의 공간 및 시간 해상도가 

필요하기 때문에 발생하는 높은 연산 시간이며, 이는 

운영자에게 피드백을 지연시킨다. 초해상도 신경망 

(SRNN)은 저해상도 이미지를 고해상도로 변환하여 

시뮬레이션의 속도와 정확도를 향상시키는 데 사용될 수 

있다. 최근, tFUS 시뮬레이션에서 두개내 초음파 

압력장의 예측을 개선하기 위해 다변수 초해상도 

네트워크(SE-SRResNet)를 제안되었다 [2]. 전보다 더욱 

높은 정확성과 실시간의 예측을 위해, 우리는 tFUS 

시뮬레이션을 위한 물리 기반 다중 채널 Transformer 

모델을 개발했다. 이 모델은 local seft-attention 

메커니즘을 사용하며, Transformer 성능을 향상시키기 

위한 다중 채널 임베딩을 포함한다. 이 연구로 우리는 

Transformer 를 활용한 고성능의 실시간 경두개 집속 

초음파 초점 예측을 가능케 하였다. 

 

Ⅱ. 본론  

본논문에서는 비선형 초음파 전파를 모델링하기 위해 

Westervelt 방정식 [3] 이 사용되었다. 이 방정식은 

초음파압력, 음속, 시간, 초음파 확산성, 비선형 계수, 

매체 밀도를 고려한다. 이 방정식을 직접 풀기보다는 

초음파 입자 속도, 주변 밀도, 초음파 압력, 초음파 밀도, 

열역학적 음속, 입자 변위 벡터를 포함하는 연결된 

방정식 체계를 사용했다. 이러한 시간 영역 파동 

방정식을 이질적 매체에서 정확하게 풀기 위해서는 높은 

공간 및 시간 해상도가 필요하며, 이로 인해 상당한 계산 

시간을 필요로 한다. 열 한 명의 건강한 자원자들의 

두개골 CT 이미지가 수집되었으며, 이 중 열 명의 

두개골은 네트워크 트레이닝 및 테스트에 사용되고 다른 

한 명의 두개골은 트레이닝 시 전혀 보지 못한 두개골 

데이터로 또 다른 테스트에 사용되었다. 이 데이터들은 

두개골, 뇌 및 초음파 트랜스듀서의 정보를 포함하며, 

저해상도 (LR) 요구 사항에 맞게 크기가 조정된다. 

Hounsfield 단위에 기반한 분할 과정은 다양한 조직 

유형을 분류하며, 각 유형에 대한 초음파 속도, 밀도 및 
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감쇠 계수는 설정된 매개변수를 사용하여 모델링 된다. 

연결된 초음파 방정식을 시뮬레이션하기 위해 k-space 

pseudospectral 방법 [4,5] 이 사용되었으며, Courant-

FriedrichsLewy(CFL) 안정성 조건을 충족하면서 계산 

효율성을 보장하였다. 시뮬레이션은 또한 새로운 초음파 

듀랜스듀서 배치 알고리즘을 포함한다. 이 알고리즘은 뇌 

영역에서 표면 노드로의 벡터와 노드의 외부 법선 벡터 

사이의 각도를 고려하여 초음파 트랜스듀서의 최적 

위치와 방향을 결정한다. 이 각도를 기반으로 초음파 

트랜스듀서의 위치가 설정되어 현실적인 운영을 할 수 

있도록 하였다. tFUS 시뮬레이션의 효과를 평가하기 

위해 다양한 실험 및 기존 초고해상도 방법과의 비교가 

수행되었으며, 여기에는 다양한 네트워크 레이어 깊이, 

두개골 수량 및 손실 함수가 고려되었다.  

 

Ⅲ. 결론  

본논문에서는 경두개 집속 초음파(tFUS) 치료를 위해 

개발된 머신러닝 모델인 tFUSFormer 를 소개하였다. 이 

모델은 tFUS 치료에 필수적인 두개내 압력장 

시뮬레이션의 정밀도와 계산 속도를 크게 향상시킨다. 

트레이닝 시 사용되었던 환자의 데이터와 이전에 전혀 

보지 못한 환자의 데이터 두 가지 조건 하에서 각각 

90.89% 및 86.82%의 높은 정확도를 달성하였고 (표 1), 

초음파의 초점 예측에서 전통적인 고해상도 (HR) 시간은 

99.4% 감소했다 (표 2). 트레이닝 시 접하지 못한 

새로운 환자의 두개골 CT 데이터로 테스트 시 정확도가 

약간 감소(4-5%)하지만, 여전히 약 87%의 높은 

정확도를 보여준다. tFUSFormer 의 성능을 다양한 

초해상도 방법들을 비교하였을 때 다른 어떠한 

방법들보다도 훨씬 높은 IoU score 를 나타내었다 (그림 

1). 이러한 결과는 모델의 우수성과 새로운 환자 CT 

데이터에 적용시킬 수 있다는 가능성을 보여준다. 

tFUSFormer 의 성능을 더욱 향상시킬 수 있는 방법 중 

한가지는 네트워크 트레이닝 시 더 많은 두개골 CT 

데이터를 사용하는 것이다. 많은 의료 데이터의 확보에는 

여러 제약이 있어 어려움이 있지만, 다양한 환자의 

두개골 CT 데이터를 확보하는 것으로 모델의 정확도를 

더욱 더 향상시킬 수 있을 것이다. 이러한 어려움 없이 

다양한 데이터셋을 생성하기 위해 GAN(Generative 

Adversarial Network) 기반 CT 이미지 생성 기술 [6] 

을 사용할 수 있으며, 이는 많은 수의 실제 인간 두개골 

데이터를 얻는데 겪게 될 문제를 극복할 수 있게 해 줄 

것이다. 또한, 여러 다양한 실험의 결과로 네트워크 

깊이의 최적화가 모델 안정성 유지에 중요한 것으로 

밝혀졌다. 이 연구의 경우에 5 개 레이어의 깊이가 가장 

효과적인 것으로 확인되었으며, 깊이를 6 레이어 또는 7 

레이어로 늘리면 성능의 저하가 발생하며, 이는 back 

propagation 시 gradient vanishing 또는 exploding 과 

관련된 문제로 인한 것으로 보인다. 마지막으로, 이 

네트워크 모델은 두개내 압력장을 빠르고 정확하게 

예측할 수 있어 tFUS 치료 중 실시간 모니터링을 

가능하게 할 것이다. 
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표 1. 여러 초해상도 방법 성능 비교. (training dataset: HS1-

HS10, test dataset: foreseen (HS1-HS10) and unforeseen 

(HS11)). 

 

표 2. tFUSFormer 의 연산 시간. 

 

 

그림 1: 여러 초해상도 방법들의 IoU scores 비교. 
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