
Ⅰ. 서 론

노화와 관련된 치매의 가장 흔한 형태인 알츠

하이머는 기억 상실, 사고 기능 장애, 행동 문제

로 특정 지어지는 신경 퇴행성 질환이다[1, 2].

뇌의 조직간 통신 장애로 인해 나타나며[3] 시간

이 지남에 따라 뇌가 축소되고 기능이 저하된다

[4]. 알츠하이머의 발병은 경도 인지 장애부터 시

작된다[5]. 65세 이상 인구 중 15%가 이미 경도

인지 장애를 앓고 있으며, 그 중 절반 이상이 5년

후에 알츠하이머를 앓게 된다[6]. 알츠하이머는

가벼운 건망증 증상으로 나타나는 초기 경도 인

지 장애, 건망증이 매우 심해진 중기 경도 인지

장애, 알츠하이머 세 가지로 구분한다. 알츠하이

머의 예방을 위해서는 초기 경도 인지 장애 상태
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부터 조치가 필요하다. 따라서 많은 연구가 초기

상태를 예측에 초점을 두고 있으며 우리의 연구

또한 초기 경도 인지 장애 상태를 판별하는데 목

표를 두고 있다.

의료 분야에서 자기 공명 영상(Magnetic reson

ance imaging;MRI) 기술의 발전은 뇌 상태를 효

과적으로 관찰할 수 있게 하여 초기 단계의 알츠

하이머 예측에 많은 정보를 얻는 게 가능하게 했

다. 구조적 자기 공명 영상은 주로 뇌나 다른 부

위의 해부학적인 구조를 시각화하는데 초점이

맞추어진 촬영 방법이다. Eskildsen[7]은 구조적

자기 공명 영상(structural MRI) 데이터를 이용

하여 경도 인지 장애와 알츠하이머간의 전환을 8

0% 정확도로 식별해냈다. Beheshti[8]는 전역 및

지역적 회백질을 복셀 기반 형태학적 표현 기술

을 사용하여 알츠하이머 환자와 건강한 환자를

구별하였다. AliHaidr Syaifullah[9]는 서포트 벡

터 머신을 사용하여 90.5%의 알츠하이머를 진단

해 냈다. Lolis nanni[10]는 3D 합성곱 신경망 모

델들(Alex net, GoogleNet, ResNet)을 전이학습

을 이용하여 90.8%의 정확도로 알츠하이머와 정

상상태를 식별해냈다. 또한, 경도 인지장애 상태

에서 알츠하이머로 진행된 경우와 그렇지 않은

경우의 실험군을 나누고 이 데이터에 대해 실험

을 진행하여 각각 71.2%, 84.2%의 정확도를 달

성하였다. Nikhil J. Dhinagar는[11] 최근 컴퓨터

비전 분야에서 주목 받는 모델인 비전 트랜스포

머를 사용하여 구조적 자기 공명 영상에서 알츠

하이머 판별을 수행하였고 89%의 정확도를 달

성하여 비전 트랜스포머가 뇌 이미지 처리의 잠

재성이 있음을 보여주었다.

또 다른 연구들은 알츠하이머를 구별하는데 매

우 높은 감도를 보인[12] 휴식 상태를 촬영한 기

능적 자기 공명 영상을 사용했다. Grieder[13]는

뇌의 신경 연결 복잡도의 감소가 알츠하이머와

연관되어 있음을 발견했다

신경학 분야에서는 기능적 자기공명 영상 데이

터(functional MRI)를 다양한 딥러닝 모델을 사

용하여 분석을 시도했다. 일반적으로 알츠하이

머와 정상상태를 구별하는 분석방법은 합성곱

신경망을 이용하여 시도되었다[7, 14-17]. 그러

나 시간에 따른 기능의 변화를 측정하는 기능적

자기공명 영상의 데이터를 축소하여 시간차원을

제거하여 2D 영상을 사용하였으며, 분류에 있어

알츠하이머와 정상상태만을 분류하는 이진 분류

만을 시도하였다.

이전 연구들과 다르게 우리는 뇌의 지역간 연

결 복잡성을 식별하고 동시에 뇌 상태를 네 가지

단계로 구별하기 위해 시공간적 특징을 고려하

는 딥러닝 네트워크를 제안한다. 휴식 상태의 기

능적 자기 공명 영상을 사용하며 U-Net 기반의

3D CNN 구조를 사용하여 공간적 특징을 추출한

다. 공간 특징 추출이 완료되면 시계열 데이터를

처리하는데 특화된 순환 신경망을 사용하여 시

간 특징을 추출한다. 시간 특징 추출에 사용되는

모델 Long Short Term Memory(LSTM)을 이

용하며 완전연결 신경망을 사용하여 추출된 특

징을 분류하였다. 5-fold 교차 검증을 수행하여

평균 96.4%의 정확도를 달성하였다. 또한, 시간

차원을 1×1 합성곱층을 사용하여 1/2로 조정하

여 추가적인 실험을 수행하였다.

Ⅱ. 본 론

1. 관련 연구

가. 알츠하이머

알츠하이머(Alzheimer’s Disease; AD)는 돌이

킬 수 없는 신경 퇴행성 질환이다. 1906년 독일

의사 알로이스 알츠하이머에 의해 처음 확인되

었으며 발견 당시에는 비교적 적은 발병률을 가

졌으며 소수의 사람만이 가지는 질병이었다. 그

러나 인간의 수명이 늘어남에 따라 오늘날 65세

이상 인구의 10%, 85세 이상 인구의 절반 이상

에게 치매의 주요 원인으로 나타나고 있다. 현재

까지 완전히 치료하거나 예방할 수 있는 의학적

치료 방법은 없으며 알츠하이머의 진행은 늦추



는 것만 가능하다. 따라서 알츠하이머를 조기에

감지하고 진행을 늦추기 위한 치료가 매우 중요

하다. 알츠하이머의 초기 증상은 경도 인지 장애

(Mild cognitive impairment;MCI)로 나타난다.

이 단계부터 조기에 감지하고 치료가 필요하다.

그러나 경도 인지장애 환자의 10~15%는 일상생

활에 큰 지장 없어 감지하지 못하고 알츠하이머

로 진행된다[12].

알츠하이머 진단을 위한 다양한 접근법 중 하

나인 fMRI는 뇌를 가장 상세하게 진단할 수 있

는 비침습적 방법이다. 특히 뇌 영상을 촬영할

때 휴식 상태(rest state)의 fMRI를 촬영 방법은

알츠하이머 판별에 있어 가장 높은 성능을 보여

주는 촬영 방법이다[13]. 휴식 상태에서 뇌의 기

능적 활동과 신경학적 변화를 측정하여 뇌의 특

정 지역과 기능적 연결성을 식별할 수 있게 해주

며(seed-based functional connectivity analysis,

independent component analysis), 여러 가지 뇌

지역의 특성을 이해할 수 있고(graph-based net

work analysis), 뇌의 활동 패턴을 분석할 수 있

게 해준다. Local homogeneity는 fMRI 데이터를

이용하여 특정 뇌 영역의 지역적 활동 패턴을 평

가한다. 뇌의 다양한 주파수 활동 영역 중 저주

파(0.1Hz 이하)의 신호는 뇌 활동에서 중요한 역

할을 한다. 이러한 저주파 영역의 활동을 분석하

기 위한 방법으로 low-frequency vibration anal

ysis가 이용된다. 혹은 fMRI 데이터가 시계열 데

이터라는 점에 착안하여 장기적인 종속성을 평

가하는데 사용되는 Hurst index analysis를 이용

하여 뇌 활동의 상관 구조를 파악하기도 한다.

언급한 방법 이외에도 rs-fMRI를 이용하여 뇌

연결성을 분석하려는 여러 가지 시도가 존재한

다.

나. U-Net

2015년 ISBI Cell Tracking Challenge에서 우

승한 U-Net[18] 모델은 최소한의 학습 데이터만

으로도 정확한 이미지 분할 성능을 보여주었다.

인코더-디코더로 이루어진 구조로 각 레이어에

서 특징을 추출하며, 인코딩 과정은 수축 경로라

고 하며 채널 수를 증가시키고 차원을 감소시킨

다. 디코딩 단계는 확장 경로라고 하며 낮은 차

원의 인코딩된 정보만 사용하여 채널 수를 줄이

고 차원을 늘려 고차원 이미지를 복원한다. 축소

및 확장 경로는 대칭적으로 구성된다. 인코더-디

코더 구조의 네트워크는 차원 축소로 이미지 객

체의 정확한 위치 정보를 인코딩 단계에서 잃어

버리며, 낮은 차원의 정보만 사용하기 때문에 디

코딩 단계에서 이 손실을 보상할 수 없다.

U-Net의 기본 아이디어는 저차원과 고차원 정

보를 모두 활용하여 이미지를 정확하게 배치하

고 특징을 추출하는 것이다. 이를 위해 인코딩

단계의 각 층에서 얻은 특징을 디코더에 연결하

고, 스킵 연결을 통해 인코더와 디코더를 연결한

다.

다. 순환 신경망

순환신경망은 연속적인 데이터나 시간 축을

가진 데이터를 처리하는데 특화된 딥러닝 네트

워크이다. 이 신경망은 이전 단계의 정보를 현재

의 단계에 반영하여 순차적인 데이터의 패턴과

의미를 파악한다. 입력을 받아들이고 순환 구조

를 가지는 내부적 구조를 이용하며 각 시간 단계

에서 이전 단계의 출력을 현재 단계의 입력으로

사용한다. 하지만 장기 의존성 문제를 가지고 있

어서 멀리 떨어진 과거 시점의 정보를 잘 기억하

지 못하고, 긴 시퀀스에서는 정보 손실이나 그래

디언트 소실 문제가 발생한다. 이러한 순환 신경

망의 문제점을 해결하기 위하여 LSTM이라는

신경망이 제안되었다. 순환 신경망과 LSTM은

둘다 연쇄적 구조를 사용하지만, LSTM 모듈은

네 개의 레이어가 정보를 교환하는 구조를 가지

고 있다. 기억할 내용을 결정하기 위해 입력, 망

각, 출력 게이트가 순환 신경망의 은닉층을 수정

하여 메모리 셀에 추가 된다. 장기 입력 시퀀스

를 처리할 때, 기존의 순환 신경망과 비해

LSTM이 훨씬 우수한 성능을 보여준다.

fMRI 데이터는 시계열 데이터이다. 이러한 특



성으로 인해 GAO[19]는 순환 신경망을 사용하

여 fMRI 데이터를 분석하고 나이를 추정하였다.

Li[20]은 연결성을 분석하여 특정 이벤트와 관련

된 뇌 상태를 식별하기 위해 LSTM을 사용하였

다. 이 논문에 영감을 주었던 Parmer[21]는 CNN

과 LSTM을 동시에 사용하여 정상상태, 초기 경

도 인지장애, 중기 경도인지 장애, 알츠하이머를

분류하였다.

2. 데이터

우리는 Alzheimer’s Disease Neuroimaging

Initiative(ADNI)의 온라인 데이터베이스[22]를

사용하였다. ADNI의 rs-fmri는 ADNI2 단계에

서 정상, 초기 경도인지 장애, 중기 경도 인지장

애, 알츠하이머의 네 가지 클래스가 존재하며 총

699명의 데이터가 존재한다. 표 1은 각 클래스

별 참가자 수를 표시하였다.

CN EMCI LMCI AD

197 238 159 118

표 1. 각 클래스별 참가자의 수

l CN-108F/89M, age: 65-96

l EMCI-142F/96M, age: 56-90

l LMCI-58F/101M, age: 57-88

l AD-56F/62M, age: 56-89

3. 방법

가. 전처리

데이터의 전처리는 MATLAB의 SPM12 툴박

스를 사용하여 진행한다. ADNI의 fMRI 데이터

는 플립 각도 80°, 반복 시간은 3000ms, 에코 시

간은 1ms이다. 총 140개의 기능적 볼륨으로 구

성되며 각 볼륨은 두께가 3.313mm인 48개의 축

상 슬라이스를 가졌다. 정규화 방법에는 직접적

정규화와 간접적 정규화가 존재한다. 간접적 정

규화는 구조적 자기 공명 영상 이미지가 필요하

지만, 우리의 연구에서는 이를 사용하지 않는 직

접적 정규화를 사용하였다. 전처리는 네 단계로

이루어져 있다. 첫 번째 단계는 Realignment이

다. 움직임 잡음을 보정하는 절차로써 MRI 영상

촬영 도중 머리의 수직이동이나 회전을 고려하

여 신호값들을 보정하는 강체 교정이다. 다음 단

계는 Slice timing으로 영상의 획득 시점이 다른

문제로 생기는 신호 강도 차이를 교정해준다. 다

음으로 정규화를 수행하여 모든 뇌 이미지를 표

그림 1. 공간 특징 추출기. 3×3×3 필터와 스트라이드=2인 합성곱을 사용하여 다운샘플링 수행.

업샘플링 역시 동일한 크기의 필터와 스트라이드 값을 가지고 전치 합성곱을 수행.



준화된 형태로 변환하여 개별 비교를 쉽게 가능

하도록 하였다. 우리는 복셀 크기를 (2, 2, 2)로

설정하였다. 마지막으로 이웃하는 복셀간의 값

을 보정하는 스무딩이 수행되었다. 고주파 밴드

를 제거함으로써 신호 대 잡음 비율(SNR)을 향

상시켰다. 모든 전처리 과정은 SPM12에서 제공

되는 함수를 사용하여 수행하였다. 전처리가 끝

나면 (79, 95, 79, 140) 크기의 영상을 얻을 수 있

다. U-Net의 입력으로 사용하기 위해 영상의 크

기를 최종적으로 (64, 64, 64, 140)으로 조절한다.

나. 모델

fMRI 이미지는 3차원 공간에 1차원 시간 축을

가진 4차원 데이터다. 이러한 특성을 고려하여

우리는 모델을 두 단계로 구성한다. 먼저 3D

U-Net을 이용하여 공간 특징을 추출한다. 그다

음 시간 특징을 추출하기 위해 LSTM을 이용하

여 시간 특징을 추출한다. 실험은 데이터셋 크기

를 고려하여 데이터의 시간축을 세 가지 크기로

변형하여 수행하였다. 원본 데이터의 시간 축 길

이는 140이며, 1×1 합성곱을 사용하여 70으로 변

형시킨 모델에 대해 추가적인 실험을 수행하였

다. 마지막으로 완전 연결층을 사용하여 분류를

수행한다. 최종 레이어에서 활성함수로 소프트

맥스 함수를 사용한다.

(1) 공간 특징 추출기

공간 특징을 추출하기 위해 사용된 3D-CNN은

인코더-디코더 구조를 기반으로한 U-Net 모델

을 사용한다[12]. 일반적인 인코더-디코더 기반

네트워크는 인코딩 단계에서 차원을 줄이고 디

코딩 단계에서 다시 복원하여 고차원 출력을 생

성한다. 그러나 인코더에서 차원이 축소되면 이

미지에 대한 상세한 위치 정보가 손실된다. 이러

한 손실을 방지하고자 스킵 연결을 사용하여 인

코더와 디코더를 연결한다. 그림 1에서 공간 특

징 추출 모델의 구조를 확인할 수 있다. 모델의

입력은 시간 축을 보함한 4D 데이터다. 실험을

위해 시간축을 원본, 1/2로 조절한다. 다운 샘플

링 과정에서 스트라이드를 2로 설정된 합성곱을

사용하여 이미지의 크기를 절반으로 줄여가는

과정을 거친다. 업샘플링에서도 스트라이드를 2

로 설정하고 전치 합성곱을 사용하여 이미지의

크기를 복원한다. 표 2에 표시된 것처럼 각 모델

은 스킵 연결을 위해 대칭 구조로 설정돼있다.

(2) 시간특징 추출기 및 분류층

rs-fMRI 데이터는 시간 단위로 3D 이미지를

촬영하여 얻은 시간 축을 가진 4차원 데이터이

다. 뇌의 상태를 정확하게 측정하기 위해 공간적

특징뿐만 아니라 시간적 특징 역시 고려해야 한

다. 이를 위해 시계열 데이터를 처리하는 데 특

화된 LSTM을 사용하여 시간적 정보를 추출한

다. LSTM은 140, 70 채널로 조정되며, 분류를

위하여 완전연결 레이어가 사용된다. 그림 2는

공간특징추출기 시간축 미조정 시간축 1/2
Input 64 × 64 × 64 × 140 64 × 64 × 64 × 70

Layer1 32 × 32 × 32 × 280 32 × 32 × 32 × 140
Layer2 16 × 16 × 16 × 560 16 × 16 × 16 × 280

Layer3 8 × 8 × 8 × 1120 8 × 8 × 8 × 560

Layer4 4 × 4 × 4 × 2240 4 × 4 × 4 × 1120
Layer5 8 × 8 × 8 × 1120 2 × 2 × 2 × 2240

Layer6 16 × 16 × 16 × 560 4 × 4 × 4 × 1120
Layer7 32 × 32 × 32 × 280 8 × 8 × 8 × 560

Layer8 64 × 64 × 64 × 140 16 × 16 × 16 × 280

Layer9 - 32 × 32 × 32 × 140
Layer10 - 64 × 64 × 64 × 70

표 2. 시간축 미조정, 1/2 조정 조정된 각 모델들의 층에 대한 세부적 설정.



전체적인 모델의 구성을 간략하게 보여준다.

시간 특징 추출이 끝나면, 완전연결된 레이어

를 사용하여 분류가 수행된다. 첫 번째 완전 연

결 층은 시간적 특징 추출기의 출력과 연결된

256 크기를 가지는 완전 연결층이다. 두 번째 완

전 연결층은 소프트맥스 함수를 사용하여 출력

을 네가지 클래스로 분류한다.

(3) 하이퍼 파라미터

실험은 5-fold 교차 검증을 수행했다. 최적화

함수로는 Adam 옵티마이저를 사용했다. 해당

수식은 수식 (1)부터 (3)가지 표기한다.

  β      β∇ωω (1)

  β     β∇ωω
 (2)

ω    ω    ε

η
 (3)

여기서, ε 
 ,   , β  로 설정하였

다.

초기 학습률은 0.0001이며 지수적으로 감소하

도록 하였다. 과적합을 피하기 위해 드롭아웃은

0.2로 설정한다. NVIDIA RTX A6000 GPU를 사

용하였고 100회 훈련에 약 96시간이 소모된다.

전처리를 제외한 모든 훈련 및 테스트는 Tensor

flow를 사용하였다.

4. 실험결과 및 분석

우리는 시간 축을 세 가지로 조정하여 실험을

수행한다.

140 70

Test 1 95.6 94.1

Test 2 95.1 93.8

Test 3 94.9 93.7

Test 4 94.8 94.3

Test 5 95.3 95.2

평균 95.14 94.22

표 3. 5-fold 교차 검증 시 정확도(%). 시간

축이 조절된 모델별로 표기

5-fold 교차 검증을 통해 실험한 결과는 표 3에

표기한다. 시간축을 1/2로 조절한 모델은

94.22%, 조절하지 않은 모델은 95.18%로 정확도

가 측정되었다.

그림 3은 일반적인 3D CNN과 우리의 모델과

의 비교이다. 3D-CNN이 더 빠르게 수렴하기는

하지만 높은 정확도를 달성하지 못하는 모습을

보여준다.

표 4는 fMRI 데이터를 이용하는 다른 연구들

과 정확도를 비교한다. 표 4에서 Binary는 이진

분류[21, 23, 24, 25, 26]로 알츠하이머인지 아닌

지만 판단하는 모델들이다. 이러한 모델들은 높

은 정확도를 가지지만 초기에 감지해야 예방할

수 있는 알츠하이머의 특성상 예방적 측면에서

는 맞지 않다고 할 수 있다. 다중 클래스 모델

[21, 24, 27, 26]의 경우 Kazami의 모델이 높은

정확도를 보여주지만 정상, MCI, 알츠하이머 3

개의 클래스만 분류하기 때문에 알츠하이머의

조기 발견은 어렵다고 할 수 있다. 우리의 모델

은 EMCI의 상태까지 판별하기 때문에 더 높은

예방률을 가진다고 볼 수 있다.

그림 2 전체 모델의 간략한 흐름도

그림 3. 3D CNN과 140채널 모델과 비교



Ⅲ. 결 론

우리는 fMRI 데이터를 이용하여 AD, CN,

EMCI, LMCI를 구별하는 네트워크를 구성하였

다. 실험은 시간 축을 다르게 설정한 세 모델로

수행하였다. 공간 특징 추출기를 이용하여 시간

축을 유지하며 공간 특징을 추출하고 유지된 시

간 특징을 시간 특징 추출기를 이용하여 시간 특

징까지 추출한다. 공간 특징 추출기는 U-Net으

로 구성되며 시간 특징 추출기는 LSTM으로 구

성된다. 최종적으로 구성된 두 개의 네트워크는

140, 70채널로 구성되며 각각 95.14%, 94.22%,를

달성했다.

그러나 fMRI 데이터의 특성상 많은 데이터가

부족하다는 문제점이 존재한다. 또한 한국인 데

이터의 부재로 인해 동양인에 대한 실험을 수행

하지 못했다. 추후 추가적인 데이터 수집을 통해

이러한 제한점을 보완할 계획이다.

“이 논문은 2022년도 조선대학교 학술연구비의 지

원을 받아 연구되었음”
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