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요 약

본 논문은 고령화 사회에 접어든 대한민국에서 심각한 사회 문제로 대두된 알츠하이머병을 간편하게 검진하여

환자에게 적절한 치료를 제공할 수 있도록 휴대용 fNIRS기기를 통한 알츠하이머병의 조기 진단 기술을 제안한다.

이를 위해 fNIRS 기기로부터 얻은 정상인, 경도 인지 장애 환자, 알츠하이머병 환자의 행동데이터를 인공 신경망

모델을 이용한 머신러닝을 통해 분류하였다. 실험 참여자들은 작업기억 기반의 행동과제를 수행하였고, 과제가 수

행되는 동안 각 참가자들의 전전두엽 피질에서 일어나는 뇌혈류의 변화를 휴대용 fNIRS 기기를 이용해 수집하였

다. 수집된 데이터를 이용해 뇌의 기능적 연결망 분석을 기반으로 한 특징을 추출하였고, 추출된 특징 데이터를

통해 훈련한 머신러닝 알고리즘을 이용하여 알츠하이머병 진단 성능을 평가하였다. 그 결과, 정상인과 MCI 환자,

그리고 알츠하이머병 환자를 2-class 분류를 통해 구분할 수 있었다. 이를 통해 본 논문은 휴대용 fNIRS 장비를

이용한 알츠하이머병의 조기 진단의 가능성을 보일 수 있었다.

Key Words : fNIRS(Functional near-infrared spectroscopy), Machine learning, Alzheimer’s disease,

Prefrontal cortex

ABSTRACT

This paper demonstrates a technology for early diagnosis of Alzheimer's disease through a portable fNIRS

device so that Alzheimer's disease, which has become a serious social problem in the aging society, can be

easily screened and appropriately treated to patients. To prove the hypothesis, the brain signals of normal

people, mild cognitive impairment patients, and Alzheimer's disease patients obtained from the fNIRS device

were classified through machine learning using an artificial neural network model. Participants in the

experiment performed behavioral tasks based on working memory, and changes in cerebral blood flow

occurring in the prefrontal cortex of each participant during the task were collected using a portable fNIRS

device. Using the collected data, features based on functional network analysis of the brain were extracted, and

Alzheimer's disease diagnosis performance was evaluated using machine learning algorithms trained through the
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extracted features’ data. As a result, normal people, MCI patients, and Alzheimer's disease patients could be

classified through 2-class classification. Through this result, this paper is able to show the possibility of early

screening of Alzheimer's disease severity by using portable fNIRS device.

그림 1. MRI 스캐닝 기기
Fig. 1. A MRI scanner.

Ⅰ. 서 론

과학 기술의 발달로 인류의 평균 수명이 길어지면

서 각종 퇴행성 질환 환자도 전 세계적으로 증가하는

추세를보이고있다. 대한민국의경우, 전국인구의 15

% 이상이 ‘65 세이상노인'[1] 으로다양한퇴행성질

환의위험을수반하는' 초고령사회‘에직면하고있다.

특히 알츠하이머병은 인지 및 기억력 저하로 인한 치

매를 수반하는 난치성 신경 퇴행성 질환이다.[2] 위와

같은 인지 장애는 알츠하이머 병 환자 본인뿐만 아니

라 환자를 지원하는간병인들에게도 상당한 어려움을

초래한다.

알츠하이머병에대한완벽한치료법이없더라도퇴

행을지연시킬수있는약물과같은의료적처치가현

재 의료 분야에서 개발되고 있다. 즉 병리적 증상을

이미 알고 있는 환자에게 있어 빠른 대처를 할 수 있

다는 점은 병세 악화를 막을 수 있는 좋은 기회가 될

수 있다.[3] 질병의 초기 단계에서 이러한 아이디어를

현실화하기 위해서는 알츠하이머병 초기에 시행되는

정확한 진단이 권장되는데 이는 검사의 접근성을 높

이는 방향으로 잠재적 환자들을 검사로 유도하는 것

으로해결할수있다. 특히알츠하이머병의전조로의

심받는경도인지장애 (MCI)를가진환자의경우정

상인과 비교하였을 때 미약한 인지 저하를 보인다.[4]

따라서 MCI 상태의 사람들을 선별하여 적절한 검사

를받도록유도하려면가족및친구와같은주변사람

들의 면밀한 관찰이 필요하다.

의심되는 사람이 인지 저하를 보이는 신경 퇴행성

질환 환자인지 정상적인 노화 상태인지 알아내기 위

해 많은 검사법들이 도입 및 사용되고 있다.

Mini-Mental State Examination (MMSE) [5] 및 서울

신경심리검사 2판 (SNSB-II)[6]과 같은 인터뷰 기반

검사는 참가자의 인지 기능 상태를 평가할 수 있다.

그러나 SNSB-II의 경우 전체 테스트 절차는 대부분

최소 1 시간이걸리며인터뷰대상자의신체, 인지상

태에 따라 연장될 수도 있다. 더욱이 이러한 검사는

알츠하이머병을 다른 병리학적 요인에 의한 인지 저

하와 완벽하게 구별하는 데 전문화되어 있지 않으며

인지능력지표만을제공한다. 이로인해의료진은위

와 같은 검사에서 도출되는, 지표와 점수로 표현되는

환자의 상태를 경험을 포함한 다양한 관점에서 분석

한 뒤 진단해야 한다.

상기한바와같이환자의건강상태를판단하는정

확한 방법에 대한 요구에 대응하기 위해 현재 AD의

진단 과정에는 진단의 신뢰성을 강화하기 위한 의료

적 스캐닝 절차가 포함되어 있다. 자기 공명 영상

(MRI) 및 양전자 방출 컴퓨터 단층 촬영 (PET)을 포

함한 다양한 영상 기법이 의학에 적용되어 환자에 대

한 의료적 관점에서의 스캐닝을 지원한다. 강력한 공

간 해상도를 가진 의료용 스캐너는 알츠하이머병 진

단에 대한 중요한 증거가 될 수 있는 환자 뇌의 물리

적인 변화를 측정하여 의사가 적절한 수준의 정확도

로 진단 할 수 있도록 보조한다. 일반적으로 MRI의

경우 자속 밀도가 1.5-3T (Tesla) 인 MRI 스캐너가

많은 병원에 구비되어 있고, 일반적으로 0.25mm에서

0.5mm까지의공간해상도를보장한다.[7] PET 스캐너

또한 비슷한 수준의 해상도를 가지고 있다.[8]

해부학적 변화를 관찰하여 알츠하이머병을 진단하

는 것은 병리적 증거를 찾는 잘 알려진 방법 중 하나

이다.[9] 많은연구자들은잠재적인알츠하이머병환자

의 영상 데이터를 통해 병리적 상태를 정확하게 분류

하기위해머신러닝알고리즘을결합하였다. 이를이

용하여환자의두뇌스캔단계를제외한진단관련절

차를 최소화해 전체 진단 시간을 단축 할 수 있었다.

예를 들어 Liu와 연구팀은 MRI 데이터를 사용하여

전체뇌영역을포함하는일반인, MCI 및 AD 환자로

구성된 그룹을 학습하고 분류하는 머신 러닝 알고리
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즘을 구성하였다.[10]

현재널리사용되고있는의료스캐닝기기들은특

정표적지역에서비침습적영상촬영에효과를보여

주지만 고가의 사용 비용과 특정 병원에서만 이용 가

능하다는 특성은 잠재적 환자가 접근하는 데 장애가

되며, 이는 AD 조기진단을위한정기적검사장치로

서적절한특성이아니다. 위를만족하기위해서는잠

재적 환자가 알츠하이머병인지 아닌지를 진단 할 수

있도록 병변의 변화와 발견에 예민한 해상도를 가지

고, 간편한사용법과높은접근성을지닌두뇌이미징

장비가 요구된다. 간편한 조기 AD 진단 이미징 장치

로서모든요구사항을충족할수있는기능적근적외

선 분광법 (fNIRS)이 그 대안으로 제안 될 수 있다.

fNIRS는 근적외선 (700 ~ 900nm 이내)을 이미징

의매개체로이용하는측정법이다. 이기술은두피아

래 혈류의 옥시 헤모글로빈 (HBO)과 디옥시 헤모글

로빈 (HBR)의 농도를 포함한 혈역학적 변화를 관찰

할수있다.[11] fNIRS 장치의광원에서발생한근적외

선은 두피와 두개골을 투과하여 피질 영역에 전달되

는 동안 반사, 흡수, 산란되어 두피에 부착 된 근적외

선 감지기에 도달하게 된다. 광원으로부터 방출된 빛

과 감지기에 검출된 빛을 비교할 때, 수정된

Beer-Lambert 법칙(modified Beer-Lambert law)을

이용해혈역학적변화를계산해낼수있다. 계산된변

화값은 두뇌 혈류의 산화와 신경 대사 사이의 상관관

계를 의미하는 혈류의 ‘신경 혈관 상관관

계’(neurovascular coupling)에 따라 뇌 피질 활성화

변화로써 설명 될 수 있다.[12]

신경 혈관 상관관계는 신경 대사에 의해 발생하는

중요한 명령 체계이다. 뉴런을 지원하는 성상 세포는

특정뇌영역의활성화로인해뉴런의포도당및산소

의 수요가 높아질 때, 영역 근처의 혈관 확장을 유도

하는 화학 물질을 방출한다. 반대의 경우, 뇌 활성화

가 감소하기 시작하면 성상 세포가 화학적 신호를 통

해 혈관을 제어하여 혈관을 수축시킨다.[13] 이 혈역학

적 변화를 통해 뉴런은 높은 수요만큼 영양분을 공급

받을수있고이변화는혈관에흐르는혈액을구성하

는 HBO와 HBR의양과비례한다. 결론적으로우리는

뇌의 활성화로 인한 산소의 수요 및 공급을 혈중산소

포화도의변동으로써관찰할수있다. 이현상을통해

우리는 fNIRS가 피질 영역에서 발생한 뇌 활성화를

관찰할 수 있다고 신용할 수 있다.

fNIRS 기반의영상장치는근적외선방출기와근

적외선 검출기 사이의 거리 및 방출되는 빛의 강도에

따라 다양한공간해상도를갖는다. fNIRS는투과된

빛이투과한영역을파악할수있다. 따라서이론적인

조건 하에서 방출기와 검출기 사이의 거리가 멀어질

수록 투과 된 빛의 신호에는 빛이 통과 한 영역의 혈

역학적 정보가 누적된다. 적외선의 특성을 고려하여

뇌의 활성화를 볼 수 있는 거리를 최적화하는 것이

fNIRS 장치의 이상적인 배치방식으로 잘 알려져 있

다.[14]

전전두엽 피질은 두개골 아래의 이마 영역에 위치

한다. fNIRS는모발의간섭을받기 쉬운적외선의변

화에 ​​크게의존한다는 점을고려할때, fNIRS 장치를

사용하여 모발이 없는 이마 영역에 fNIRS 장치를 장

착하여 전두엽 피질의 혈역학적 활성화도를 관찰하는

것은 합리적인 방안으로 간주할 수 있다. fMRI와 같

은주요이미징기기와는달리휴대성을갖출수있는

fNIRS 장치는 이마 영역의 전전두엽 피질에 대한 간

편한 측정이 가능하다.[19]

인간의 인지 시스템에서 작업 기억 (Working

memory) 은의사결정, 추론및단기기억유지에기

여한다. 많은 연구에서 전두엽 피질, 특히 등측 전전

두엽 피질이 주로 작업 기억을 담당한다는 사실을 뒷

받침한다.[15] 이전 연구로부터 알츠하이머병에 의해

유발된 인지 저하가 작업 기억의 기능 장애와 상관관

계가 있으며, 이는 추론 및 결정 장애로 나타난다는

사실또한알려져있다.[16] 또한연구자들은뇌영역에

서 작업 기억에 관한 활성화 반응을 명확하게 구별하

기 위해 많은 작업 기억 유발 작업을 제작 및 도입하

였다. C. L. Grady와그의연구팀의연구결과에따르

면 작업 기억의 일부인 단기 기억을 일으키는 퀴즈를

사용하여 AD 환자와 건강한 사람을 비교하여 뇌 활

동의 변화를 비교하였다. 이 때 연구진은 정상인과

AD환자의 등측전전두엽피질영역에서유의미한기

능적 연결성 (functional connectivity)의 차이를 확인

하였다.[17]

다시 말해, 전전두엽 피질은 WM의 주요 영역으로

알려져 있고, 이 아이디어를 기반으로 일부 연구에서

는 WM 기반 작업 중에 건강한 대조군과 경도 인지

장애 (MCI) 환자 사이의 전전두엽 피질의 활성화 차

이를 보였다.[18] 이러한 연구는 알츠하이머병의 전구

증상일 가능성이 높은 전전전두엽 피질의 기능 장애

를 fMRI와같은기존영상기기로측정할수있음을

시사한다.

fNIRS 측정을 통한 조기 AD 판단의 유용성을 주

장하기 전에 fNIRS 기반 전전두엽 피질 데이터 진단

시스템의 신뢰성을 유지하기 위해 fMRI나 PET와 같

은 주요 영상 기기를 사용하여 뇌 전체 데이터 기반
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HC

(n = 11)

MCI

(n = 8)

AD

(n = 7)

Age

(years)
75.10±5.11 78.13±3.87 77.43±7.32

Gender

(M/F)
11F 8F 1M/6F

MMSE

(score)
27.08±1.71 24.51±3.00 20.88±2.72

표 1. 모집된 피실험자 그룹의 특성 정보
Table 1 Demographics of HC, MCI and AD groups.

분석 결과와 비교한 기능적 연결성 기반 분석을 채택

하였다. 기능적연결분석은특정영역에서나오는신

호들의형태등을비교하여특정영역간의활성화상

관관계를찾는데초점을맞춘기술이다.[20] 본연구진

은작업기반전전두엽피질활성에서도출된기능적

연결분석결과가뇌전체활성화데이터에기반을둔

분류방식과 비교하였을 때에도 머신 러닝 기반 분류

를 위한 좋은 데이터 세트가 될 수 있음을 제안한다.

이를 통해 본 논문은 인공 신경망 기반의 세 그룹

에대한데이터분류를제공한다. 건강한대조군, MCI

및 AD 환자들이 각각 WM 작업을 수행하는 동안 전

전두엽 피질에서 발생하는 혈역학 데이터를 휴대용

fNIRS 장치로 수집하였고, 분류 정확도를 높이기 위

해수집된기능적연결데이터는전처리를거친뒤사

용되었다.[21]

본연구는조기 AD 탐지를위한접근성이높은스

캐닝 기반 AD 진단의 단순화된 방법을 제안하는 것

을 목표로 한다. 이 아이디어가 실현될 경우, 적절한

치료시기에 자신의 인지 상태를 알지 못해 AD 환자

와 MCI 환자의상태가악화되는일을막을확률을높

일수 있다. 본목표를달성하기위해작업기억의핵

심 영역으로 알려진 전전두엽 피질 영역을 모니터링

할 수 있는 휴대용 fNIRS 장치로 작업 기억 기반 활

성화 데이터 분석 및 머신 러닝 기반 질병 상태 분류

를 제안한다. 간편한 측정과 적은 분석 단계로 일정

수준 이상의 진단 정확도를 달성함으로써 의료진을

포함한현재 AD 진단절차및대형스캐너이용등에

소요되는 자원을 최소화 할 수 있다. 또한, 본 연구는

휴대용 fNIRS 장치를 통해 제한된 대형 의료기관을

방문하지 않고도 일반인이 장치를 사용하고 결과를

확인할 수 있도록 진단의 접근성을 높여 상기한 아이

디어를 실현할 수 있음을 시사한다.

Ⅱ. 실 험

2.1 참가자
본실험을위해 67 ~ 88 세연령대의참가자 26 명,

남자 1 명, 여자 25 명을 모집하였다. 모든 참가자는

오른손잡이였으며 뇌 활동에 영향을 미칠 수 있는 혈

관 및 정신질환은 없었다. 참가자는 건강한 대조군

(HC) 11 명, 경도인지장애환자 (MCI) 8 명, 알츠하

이머병 환자 (AD) 7 명의 세 그룹으로 나뉜다. 모든

인원들은 MMSE 점수를 기준으로 분류되었다. 참가

자가 MMSE에서 25 점 이상을 기록한 경우 해당 참

가자를 HC로분류하였다. MMSE에서 23 점미만, 임

상치매등급척도 (Clinical dementia rating scale) 에

서 1.0 점을초과하여 MCI로의심되거나이미 AD 환

자로 진단받은 참가자의 경우 AD로 분류되었다. 그

이외의 인원들은 자동으로 MCI로 분류되었다. 각 참

가자의 상태를 확인하기 위한 모든 검사는 영남대학

교 병원에서 임상 심리학을 전공 한 임상심리사들이

수행하였다. 각그룹의자세한통계는아래의표에수

록되어 있다.

2.2 작업 기억 작업 기반 실험
DMTS (Delayed Match-to-Sample: 지연 샘플 매

치작업) 작업과 DST (digit span test: 수열맞추기작

업)를 사용하였다. 이 두 가지 작업은작업 기억을 촉

발시키는 작업으로 잘 알려져 있으며 작업 기억과 연

결되어있는전전두엽피질영역을활성화한다. 실험하

는동안모든작업은신호품질을보장하기위해폐쇄

되고 조용한 장소에서 수행되었다. 모든 참가자는 말

하지 말고 고개를 움직이지 말도록 요청받았다.

DMTS 작업은 참가자가 과거의 시각적 자극을 기억

하도록유도하는시각기반기억저장및기억작업이

다. 돈실험에서참가자들은각각 15개의문제로구성

된 총 3개의 DMTS 작업 세션을 수행하였다.

fNIRS을통한측정을진행하기전, 모든실험참가

자들은 실험 과제에 익숙해지기 위한 적절한 양의 연

습 과제를 수행하였다. 각 시험은 3단계, 5초의 인코

딩 단계, 5초의 기억 유지 단계 및 10초의 회상 단계

로 구성되어 있고, 임상 시험 간의 명확한 분리를 위

해 12초의 휴식 단계가 삽입되어 있다. 유지 단계를

포함한 모든 휴식 단계에서 모든 참가자는 화면 중앙

에 나타나는 십자 기호 (+) 에 시각을 집중하였다. 각

세션은 최소 3일 간격으로 다른 날에 진행되었다. 모

든 시각적 자극은 언어와 관련이 없는 흑백 도형으로

구성되어 있다. 각 도형들은 ‘Benton visual retention

test’ 로부터 선택 및 수정되었다.[22] 참가자들은 회상

단계에서 주어진 도형 중 정답을 터치하여 앞에 있는
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그림 2. DMTS 작업 실험 과정
Fig. 2. DMTS task experiment protocol.

터치스크린을 통해 퀴즈에 답할 수 있었다.

DST는 DMTS 작업과는달리 숫자기반검사이다.

전체 실험 절차는 DMTS 작업과 유사하나 주요 자극

은 동일한 숫자 없이 무작위 배열로 나타나는 3 ~ 5

자리숫자의배열이다. 각번호자극은단독으로순서

대로 나타났다. 모든 자극을 보고 난 후 참가자들은

숫자를 외우고 앞에 위치한 터치스크린을 사용하여

답변하였다. 단, 인코딩 단계에서 나타난 숫자와 동일

한 순서로 질문에 답해야 하였다.

본 실험 준비 및 실행 과정은 대구경북과학기술원

윤리심의위원회 (DGIST IRB)의승인을받았다 (승인

번호: DGIST-190401-HR-007-01).

그림 3. DST 작업 실험 과정
Fig 3. DST experiment protocol.

2.3 휴대용 fNIRS 장치
본 연구진이 사용한 휴대용 fNIRS 장치 (NIRSIT,

OBELAB, 서울, 대한민국)는 전전두엽 피질이 위치

한 사용자의 이마를 덮는 형태를 띠고 있다. (그림

4.A.) 사용한 fNIRS 장비는 24 개의근적외선광원과

32 개의검출기로구성되어있다. 검출기와광원은정

사각형 격자 패턴으로 배열되어 있고, 근적외선 광원

은 780nm 및 850nm 파장을가진근적외선을방출한

다. 이 빛은 두뇌 피질의 혈역학적 반응을 측정하기

위해 두개골 아래를 투과 할 수 있다. 모든 검출기는

8.138Hz 샘플링 속도의 신호로써 들어오는 산란광을

검출 및 기록한다.

하나의 광원과 하나의 검출기로 구성된 각 채널은

소스-검출기-거리 (Source-detector distance, SDD) 에

따라 전전두엽 피질의 특정 영역의 혈역학적 신호를

얻을 수 있다. fNIRS 장치는 최대 204 개의 다중 깊

이채널을지원할수있고, 각채널은 1.5cm, 2.12cm,

3.35cm 깊이로 두피 밑 피질 영역을 관찰할 수 있다.

fNIRS 장치는 머리카락이 없는 이마 영역 바로 아래

에 위치한 전전두엽 피질의 대부분의 영역을 덮을 수

있다. 이 장치의 특성을 이용, 본 연구진은 연구의 주

요 대상 영역, 특히 전전두엽 피질에 위치한

Brodmann 영역 9 (BA 9), BA 10, BA 45 및 BA 46

을 관찰 할 수 있었다. fNIRS 장치의정확한 관찰 영

역은 그림 5에 표시되어 있다.

그림 4. 장비의 착용방식과 fNIRS의 작동 기작
Fig. 4. (A)NIRSIT, the fNIRS device equipped on user’s
head. (B) A schematic diagram of 1.5cm and 3cm channels
supported by the fNIRS device. CSF: Cerebral spinal fluid.

그림 5. 근적외선 광원과 검출기의 배치와 전전두엽 부위에
대한 매핑
Fig. 5. Light sources (emitters) and detectors
configuration with illustrating prefrontal cortex regional
coverage.

Ⅲ. 분석 및 결과

3.1 수정된 Beer-Lambert 법칙
수정된 Beer-Lambert 법칙 (MBLL)은다음수식으

로 표현할 수 있다.

   log


    

   광밀도 

(1)
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그림 6. Beer-Lambert 법칙의 유도 기작
Fig. 6. Diagram of assumed circumstance calculated by
MBLL. From an emitter, infrared ray has transmitted and
headed to a detector. Magenta line stands for a sample
case of the ray passing through the layered structure of
one’s head. The pathway of the ray shows the light moved
randomly because of scattering characteristic evoked by
tissues. Green lines stand for scattered lights.

여기서 는투과광의세기, 은광원에서방출된

빛의세기, B는흡수계수  및산란계수에따른경

로길이계수이다 (본문서에서는작성되지않음,  s

로 표기 됨). 는 광원에서 감지기까지 실제로 빛이

이동 한 광학적 경로의 거리이며, G는 주로 두피, 두

개골, 두개골 아래의 뇌척수액과 같은 조직들의 상이

한투과율로구성된광산란및층상구조로인해발생

하는 광학적 감쇠를 나타낸다.[23] 본 식을 우리의 뇌

환경에 가져 오면, 우리는 대뇌 혈류의 헤모글로빈이

빛을산란하고흡수할수있는발색단역할을한다고

가정 할 수 있다.[24]

위에서 언급했듯이 fNIRS 신호는 신경 혈관 상관

관계에의해뇌활성화에따라변화할수있다. Hoshi

와 그의 연구팀의 연구 결과에 따르면, 쥐의 대뇌 혈

류에서 HBO 비율의 변화를 발견했으며 총 혈액량과

비례 관계를 가지고 있음을 확인할 수 있다.[25] 이 결

과는 작업 기억 관련 실험 참가자로부터 얻은 fNIRS

신호와작업에의해유도된실제뇌활성화사이의상

관관계를 뒷받침한다.

3.2 신호 전처리 과정





∆

∆ 


 ∙




 




  
 


  

 





∆∆






   det



(2)

얻어진 시계열 fNIRS 신호는 수정 된

Beer-Lambert 법칙을 통해 HBO 및 HBR의 상대적

변화로 변환되었다. 모든 채널의 신호 대 잡음비

(SNR)는 검출기에 수집 된 평균 광학 밀도를 광밀도

의표준편차로나눈값으로계산되었다. 변환된신호

는 생명 활동에서 파생된 노이즈를 제거하기 위해 윈

도우너비가 0.009-0.08Hz 인 4 차제로위상무한임

펄스 응답필터에의해대역통과 (band-pass) 필터링

되었다. 작업 기억의 성공적인 활성화 데이터를 포함

할가능성이더높은신호의순도를보장하기위해측

정과정중에서올바르게응답된실험과제의신호만

이 사용되었다.

3.3 기능적 연결
FC를 계산하기 위해 '회상 단계'(그림 2,3)에서

HBO 기반 fNIRS 신호를사용하였다. 이는검색단계

에서 작업 기억 기반 회상이 자연스럽게 이루어져 주

어진질문에대답할수있었기때문이다. 혈역학적시

간지연을고려하여회상단계이후추가로 2 초의유

예시간을 추가하여 분석하였다. 따라서 하나의 정답

데이터로부터 12 초의 시계열 신호가 추출되었다. 각

채널을나타내기위해필터링및파생된신호데이터

를 사용하여모든 204 개채널간의활성화도의상관

관계를 분석하기 위한 상관 계수를 구하였다.

이때 사용된 i번째 채널과 j번째 채널 사이의

Pearson 상관 계수 (r)는 아래의 수식으로 표현할 수

있다.[18]

    





  



  
 



  



  



  



    

(3)

수식에서 ρ는 Pearson의 상관관계를 나타내고

      ⋯   은 i 번째 채널의 전체 시

계열신호를나타낸다. 는 로구성된내용의평균

이다. 이식을사용하여 fNIRS 장치의 204 개채널로

상관계수 행렬을 생성하였고 높은 연관성을 보여주는

채널간의연결성을찾을수있었다. 모든 Pearson 상

관계수 r은각참가자에대해계산되어참가자당한

개의 상관계수 행렬을 구하였다. 이때 본 연구진은 r

≥ 0.6 인중요한기능적연결값을갖는채널쌍을선

택하여 이것들이 유의한 기능적 연결을 가진 채널 쌍

이라가정하였다. 본값을정규화하기위해전체상관
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그림 8. 각 그룹으로부터 계산된 fNIRS 채널 사이의 상관
관계
Fig. 8. Averaged calculated correlation matrix between
204 fNIRS channels from each participant’s activation data.

그림 7. 신호 처리 과정
Fig. 7. Diagram of signal preprocessing procedure.

결과에 Fisher 변환을 적용하였다. 아래 식은 Fisher

변환 (F)을 나타낸다.

  


  

  
(4)

Fisher 변환은 상관 계수 값을 -1에서 1 범위로 정

규화 하였다. (그림 8.)

상기한 전처리가 끝나면 채널 간 통계적으로 유의

한상관관계를찾아중요한기능을담은머신러닝데

이터 세트를 구축 할 수 있다. 단일표본 T-검정을 사

용하여 통계적으로 유의한 채널들의 상관관계 값을 p

<0.05로필터링하였다. 이특징추출단계에서검증의

신뢰성을 높이기 위해 머신 러닝 기반 분류시 테스트

세트로 사용될 데이터 세트는 제거되었다. 본 절차를

완료함으로써 우리는 개인의 상관 계수를 기반으로

하는기계학습기반분류를위한데이터세트인유의

미한채널의상관관계를얻을수있었다. 중요한채널

들을 수색하는 본 절차는 DMTS 기반 데이터세트와

DST 기반 데이터 세트를 이용, 각 과제에 따라 별도

로 수행되었다.

3.4 기계 학습 기반 분류
머신 러닝은 주어진 데이터를 '학습'하여 구축한

모델에 따라 특정 데이터를 판단하고 분류하는 데 특

화된 알고리즘이다. 머신 러닝의 가장 차별화된 특징

은 알고리즘이 사전학습 된 데이터로부터 추출된 중

요한특징을이용, 완전히새로운데이터입력을판단

할 수 있다는 것이다. 이는 주로 모든 가능성을 프로

그래밍했던 기성의 인공지능 분야의 추세와는 정반대

였다. 예를 들어, 연구자들은 기계 학습 기반 프로그

램을 사용하여 신약 개발을 위한 새로운 화학 구조를
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그림 9. 기계 학습에 사용된 수식과 노드 사이의 알고리즘
Fig. 9. Symbolized diagram of a node consisting one layer in and detailed equations. (A) Diagram of input layer and a node
of ‘1st layer’.. (B) Diagram of ‘n-1’th layer and a node consisting ‘n’th layer.

예상및디자인이가능한데, 이는프로그램이이미오

랫동안 쌓인 학습데이터로부터 많은 특징을 학습하고

이를 인간의 통찰력에 가깝게 활용했기에 가능한 일

이다. 컴퓨팅리소스가크게발전함에따라오늘날기

계 학습은 분류를 위해 고려할 요소를 미리 프로그래

밍하지 않고 자체적으로 학습하는 강력한 분류 도구

가 되었다.

‘3. 기능적연결’에서구한데이터세트를사용하여

머신 러닝 기반 분류를 수행하여 참가자의 데이터를

본래속해있던그룹에속할수있도록분류를진행했

다. 이때 인공 신경망 (artificial neural network,

ANN)을 학습 모델로 사용하였다.

ANN은계층과계층을구성하는노드로구성된간

단한 학습 모델이다. 샘플 데이터를 한 번에 여러 노

드로 분산시킴으로써 각 계층은 분리 된 데이터를 포

함하는 노드에 '가중치'를 추가 및 제거하여 많은 분

석및분류를시도할수있다. '좋은훈련'의경우데

이터가 한 계층을 거친 후 출력에 가중치가 추가되어

중요한특징이강조되는 일부 변화가 나타난다. ANN

의 계층을 겹치면 겹칠수록 다른 관련 데이터 유형을

판단하는데적용가능한더중요한특징을얻을수도

있다.

그림 9.에서 볼 수 있듯, 본 연구진은 입력 데이터

에서 '특징'을찾는방법을도입하였다. 계층 'n'을구

성하는노드를보면노드를향해들어오는세가지입

력을 볼 수 있다. 각 입력은 가중치 (w1, w2)로 수정

되어 레이어 'n'에 대한 입력의 영향을 조절한다. 편

향 b 또한 a 값에영향을끼쳐노드를활성화또는비

활성화하는데에기여한다. 이합산 'a'는 (5)에나타

나있다. 합산 ‘a’가계층 ‘n’의뉴런에삽입되면 ‘a’는

활성화 함수 ‘h’를 거친다. 활성화 함수는 집계 된 입

력 'a'를뉴런출력 y로변경하는 변환 함수로, 식 (6)

에서 볼수있듯, 활성화함수의결과는집계 된입력

a에따라노드를켜고끌수있다. (7) 즉, 학습데이터

의중요한기능만생존 할수있으며, 이는데이터세

트뿐만아니라가중치, 편향, 계층의수및잘맞는활

성화 조건에 의해 달성 될 수 있다. 식 (8)은 ReLu

(Rectified Linear Unit) 함수, 즉 이전 레이어 노드에

서제공된음수값을제거하는활성화함수이고이식

은훈련중지연되는정보를필터링하는양의값을강

조 할 수 있다. 마지막으로 식 (9)로 주어진 Softmax

함수는이전계층노드에서주어진모든입력값을정

규화하여 값의 합계를 1로 구성한다.

본연구의경우데이터세트는먼저병리학적상태

(HC, MCI 및 AD)별로 그룹화된다. 분류하는 동안

두그룹이선택되어기계학습프로세스를거치고, 이
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그림 10. ANN 기반 분류 과정
Fig. 10. Overall illustrated procedure of ANN model based two-class-classification.

때 각 그룹의 데이터들은 학습 / 검증 데이터 세트로

분리된다. 모델의 정확성을 극대화하기 위해 특징 추

출 이후 DST 데이터 세트는 DMTS 데이터 세트의

끝에 연결되었다. 이후 얻어진 HC와 MCI 환자, HC

와 AD 환자사이의분류결과는전체뇌영역을다루

는 기존 연구들의 결과와 비교를 진행하였다.[26,27]

ANN을 학습시키기 위해 ANN 학습 모델 중에 가

장 최적화 된 조합을 찾기 위해 하이퍼파라미터 조합

을 변경하는 시도가 동시에 진행되었다. 단일 실행에

넣은 총 훈련 샘플 수 (batch size), 은닉 계층 수, 계

층을 구성하는 노드 수는 훈련 세션 중에 변경 및 채

택되며훈련된모델은테스트데이터세트에의해검

증되었다. 모델 최적화를 위해 Adam Optimizer가 사

용되었고, Softmax 분류기는 모델의 최종 분류 결정

을 위해 사용되었다. 표 2는 우리가 제안한 ANN 모

델의 최종 구조를 나타낸다.

데이터세트의양이한정되어있어, 본연구진은훈

련 된 ANN의 검증 동안 최고의 정확성을 보장하기

위해 LOOCV (leave-one-out cross validation) 방법

을 사용하였다. 정상적인 경우에는 문제없이 학습 및

테스트를 실행할 수 있는 일정량의 데이터 세트가 보

장되면 적절한 양의 데이터 세트를 테스트 세트로 분
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HC

(n = 50)

MCI

(n = 113)

AD

(n = 37)

Age

(years)
72.1±5.9 72.6±7.4 75.7±9,3

Gender

(M/F)
22M/28F 70M/43F 21M/16F

MMSE

(score)
28.8±1.5 27.8±1.7 23.0±2.0

표 3. Talia, M. et al에 의해 수행된 실험의 피실험자 정보
Table 3. Demographics of referenced paper written by
Talia, M. et al.

표 2. 제안한 ANN 모델의 구조
Table 2. Number of neurons and activation functions for
the layers from the ANN model.

표 4. 건강한 대조군과 환자군의 머신러닝 기반의 분류 결과
Table 4. Machine learning based classification result of
categorizing HC and nonHC (all patients) group.

표 5. 대조군과 MCI 환자의 분류 정확도 비교
Table 5. Overall classification performance result,
classifying healthy controls and MCI patients. Only
maximum accuracy values were written All values are
referred from [26, 27].

리한다. 그러나 LOOCV 방법은 모든 1개의 샘플 데

이터를 테스트 데이터 세트로써 분리한 뒤 검증을 진

행한다. 이 격리 단계는 모든 데이터가 적어도 한 번

테스트데이터가될때까지반복되었다. 본연구의경

우에도 샘플 수가 적어 데이터 세트에서 하나의 샘플

을 테스트 데이터 세트로 선택하고 나머지 데이터는

훈련 데이터 세트로 유지하여 ANN 모델을 최적화하

였다. 마지막으로 LOOCV 검증 단계는 결과를 2 * 2

혼동 행렬 형식으로 제공하여 분류의 전체 정확도를

보였다. 검증단계에서얻은모든혼동행렬들은이후

하나의 2 * 2 혼동 행렬로 보이기 위해 각 요소들이

각각 산술적으로 더해졌다.

검증단계는총 20 번반복되어계산된 20 개의혼

동 행렬은 하나의 2 * 2 혼동 행렬로써 나타낼 수 있

었다. 본논문에서는정확도가가장높은혼동행렬을

선택하여 제시하였다. 모든 소스 코드는 'Tensorflow'

백엔드와 함께 머신 러닝 라이브러리 'Keras'를 사용

하여 Python으로 빌드되었다.[28]

유사한 실험 분석 결과를 가진 두 개의 출판된 논

문은 본 연구에서 얻은 결과 정확도를 비교하기 위해

본문에직접언급되었다. Talia, M. 의논문에서, 연구

자들은 소프트 벡터 머신(SVM) 기반 분류를 사용했

다.[26] 이들은 주로 MRI 기반 확산 텐서 이미징(DTI)

지표를사용하여데이터를기록하였다. 관측된데이터

에서 최대 밀도 경로(MDP)를 주요 특징으로 도출하

여 AD 분류에 사용하였다. 요약하자면, 그들은 피실

험자로부터 중요한 신경 경로를 상징하는 특징들을

얻어 분류를 진행하였다.

Siqu, L. et al.에의해작성된논문은 AD의중증도

를 고려하여 환자를 분류하기 위해 ANN 기반 기계

학습을 사용하였다.[27] 그들은 3D 기반 MRI 및 PET

이미지를 분석하여 주요 특징으로 추출 된 관심 영역

(ROI)을찾는데중점을두었다. 그들은 77 명의정상

대조군, 169 명의 MCI 환자, 65 명의 AD 환자를 대

상으로 알츠하이머 병 신경 영상 이니셔티브 (ADNI)

데이터베이스에서 MRI 이미지를 수집하였다.

유사한 조건에서 비교하기 위해 ANN 기반 분석

중에 사용 된 동일한 데이터 세트를 사용하여 SVM

기반 분류를 추가적으로 진행하였다. SVM을 사용할

때 데이터 셋을 분류하기 위해 RBF (Radial basis

function) 커널을 사용하고 SVM 모델을 구축하기 위

해 Python 라이브러리 'Scikit-learn'을 사용하였다.
[29] 전체 분류 결과는 아래와 같다.

표 4는 건강한 대조군과 MCI 및 AD 환자를 포함

한모든환자를분류하는분류정확도를보여준다. 표

4에서 본 연구진이 제안한 분류 알고리즘이 가진 근

본적인 병리학적 상태를 인식하는 데에 관한 정확도

는 88.3 %로 나타났다.

표 5와 6은건강한대조군과환자들을심각도에따

라 달리 두 군으로 분류한 결과를 보여준다. 이는 본

알고리즘이표 4에서보인결과가실제환자들에게나

타나는 특징을 학습하였음을 보이기 위해 수행되었다.

먼저, 전체 정확도를 살펴보면 Talia, M. 의 논문

결과가 분류에서 가장 높은 정확도를 보였다. 그러나

두개의 ANN 기반분류를비교하였을 때, 본연구팀
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표 7. MCI 환자군과 AD 환자군의 분류 정확도
Table 7. Machine learning based classification result of
categorizing MCI and AD patients group.

표 6. 대조군과 AD환자의 분류 정확도 비교
Table 6. Overall classification performance result,
classifying healthy control and AD patients. Only maximum
accuracy values were written. All values are referred from
[26, 27].

의 ANN은전체정확도와민감도 (sensitivity) 모두에

서 상대적으로 높은 성과를 보였다. 민감도는 환자군

내에서 환자를 구분할 수 있는 진단 수행과 직결되기

때문에진단분석에서중요한요소이다. 그반대의경

우, 즉환자군내에서환자를정확히구별할 수없는

상황의 경우, AD 치료의 기회를 놓칠 수 있어, 환자

와 의료진 모두에게 치명적인 결과를 낳을 수 있다.

Talia, M. et al의 SVM 기반 분류 결과는 다른 두

ANN 기반 분류를 압도하였다. 그러나 MCI 환자를

MCI 환자로 분류하는 민감도는 우리의 분류 방법에

서 가장 높은 점수를 보였다.

HC – AD 분류 결과의 경우 Siqu, L. 등의 ANN

분류와동일한점수인 87.8 %로최고의전체정확도

를 얻을 수 있었다. 그러나 이 경우 정상인 그룹에서

정상 상태로 정확하게 판단된 특이도 (specificity) 값

은동일한특이성범주의다른결과에비해높게나타

났다.

표 7은 MCI 샘플을 MCI로 분류하고 AD 샘플을

AD로 분류하는 분류 정확도를 보여준다. 이 과정은

휴대용 fNIRS 장치가비단정상인과환자만을구분하

는 것이 아닌, 환자의 증세 심각도를 판단하는 ‘진단

절차'에사용될수있음을보여야한다는점에서필수

적이다.

위에서 언급하였듯, 본 연구진이 소개한 분류 모델

은WM 관련작업동안나타나는전전두엽피질활성

화패턴을기반으로하였다. 전체뇌영역을모니터링

하고 휴식 상태에서 뇌 활성화의 차이를 찾는 PET와

MRI를 사용한 다른 참고문헌의 비교 결과를 고려하

면, 우리의결과는다른기성의스캐너장치들과마찬

가지로 AD 진단도구로서휴대용 fNIRS 장치의잠재

력을 보여주었다고 판단된다. 그러나 데이터 세트의

샘플을 구성하는 참가자의 수가 참고 문헌들에 비해

부족하여 모델의 안정성이부족하다는 단점이 존재한

다. 그럼에도 불구하고 이 점은 향후 더 많은 피실험

자를 구하는 방향으로써 실험을 진행한다는 개선 방

안을 통해충분히극복할수있는단점으로판단된다.

Ⅳ. 고 찰

본 연구을 통해 알츠하이머병 환자 인식에 특화된

기능적 연결의 특징과 병리적 진행의 중증도를 추출

및분류할수있었다. 그특징을훈련 데이터 세트로

사용하여 AD에 영향을 받는 인지 상태를 고려, 참가

자를 분류하는 인공 신경망을 설계 할 수 있었다. 참

고된 문헌의 분류 결과와 비교하였을 때에도 적절한

수준의 정확도를 얻었다. 그러나 분류 알고리즘의 실

제 적용을 위해서는 분류 모델의 양적 일반화를 따라

야 하나, 본 연구에서는 참가자들로부터 얻은 데이터

부족으로 인해 LOOCV라는 특수한 결과 일반화 과

정이 대신 수행되었다. 다시 말해, 안정적인 분류 모

델을 구축하고 참가자의 뇌 신호에 대한 기능적 연결

의 다양한 사례를 모델이 다루기 위해서는 다양한 인

지상태에서얻은많은양의학습데이터가필요한상

황이다.

그러므로향후연구로의료분야진단방법의도구

로써 효과적인 적용을 위한 알고리즘을 안정화 할 수

있는 최적의 참가자 데이터를 수집하려 한다. 또한,

본 연구진이 제안한 행동 과제를 수행하는 동안 환자

의뇌활성화신호를기록할뿐만아니라환자의전반

적인 인지 상태을 확인하기 위해 자주 사용되는 테스

트 배터리 인 SNSB-II와 같은 테스트를 fNIRS 장비

를씌운채로수행하는방안도고려하고있다. 테스트

에 fNIRS 기반생체데이터분석결과를적용하면참

가자의 상태 판단에 관한 정확도를 높이는 데 도움이

될 수 있으며 문제를 해결하는 동안 참가자의 전전두

엽 피질 영역을 활성화 할 수 있을 것으로 기대된다.

Ⅴ. 결 론

MRI나 PET와같은현재주로사용되는대형스캐

닝 장비로 뇌 전체 분석에서 추출한 데이터를 사용한

다른연구를고려하였을때, 작업기억기반의전전두

엽 피질 영역을 관찰하는 휴대용 fNIRS를 이용한 특

정 활성화 분석이 AD의 중증도 구분에 효과가 있다
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는본논문의아이디어는참신함과장점이있다. 휴대

성 덕분에 본 연구진의 방법은 특정 지역을 방문하고

기다리지 않고도 실제 생활에서 더 나은 fNIRS 기기

에대한응용을기대할수있다. 또한 MRI 및 PET 기

반 데이터를 사용하여 다른 참고 문헌과 비교하였을

때 전전두엽 피질의 데이터 만 사용하여 환자로부터

건강한 사람을 분류하는 긍정적인 결과를 얻을 수 있

었다.

본 연구는건강한참가자(HC)와 MCI 환자를분류

하는데 80.5 %, 건강한참가자와 AD 환자를분류하

는 데 87.8 %, 건강한 참가자와 MCI와 AD 환자를

포함한모든환자를분류하는데 88.3 %의분류정확

도를 얻을 수 있었다. 또한 MCI 환자와 AD 환자의

분류 정확도는 90.8 %였다. 이러한 결과는 병리학적

특성으로 나뉘어진 각 그룹 간의 기능적 연결성이 병

리학적 상태의 진행에 영향을 받는 유의한 차이가 존

재함을의미한다. 또한, AD에의해유도된뇌의 특정

한 활성화 패턴이 작업 기억 기반 작업 중 신경 혈관

상관관게에의해표현될수있을것으로도예상할수

있다.

이 결과로부터 본 연구는 휴대용 fNIRS 장치가

AD 진단 도구로서 그 존재뿐만 아니라 병리학적 단

계를 편리하고 저렴한 방법으로 감지하는 도구로서의

가능성을 입증한다. 이러한 특성은 누구나 사용자의

상태를빠르고정확하게분석할수있는접근성높은

AD 진단방법의실현이라는궁극적인 목표를뒷받침

할 수 있다.
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