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명 세 서

청구범위

청구항 1 

1) 자기공명영상(MRI)을 획득하는 단계;

2) 복셀 기반 형태측정(VBM)을 수행하는 단계;

3) 관심영역(ROI)을 선택하는 단계; 

4) 관심영역의 특징을 추출하는 단계;

5) 가우시안 평활화하는 단계;

6) 신경망 훈련 단계; 

7) 알츠하이머병을 분류하는 단계; 및

8) 분류 결과를 평가하는 단계;를 포함하고,

상기 복셀 기반 형태측정은 (i) 공간 정규화(spatial normalization) 및 지수화된 거짓말 대수를 통한 미분형

해부학적 등록(DARTEL), (ii) 변조(modulation) 및 분할(segmentation), (iii) 평활화(smoothing), (iv) 일반

선형 모델(GLM)을 구축 및 (v) t-map 이미지 생성을 포함하는 것이며,

상기 t-map 이미지 생성은 하기 수학식 1로 이루어지는 것이고,

상기 관심영역을 선택하는 단계는 개별 관심영역으로 생성된 각 클러스터(ROI_CL) 또는 해부학적 영역을 기준으

로 자동 해부학적 라벨링(AAL) 템플릿(ROI_AAL)으로 이루어진 군에서 선택된 하나 이상을 이용하는 것이며,

상기 개별 관심영역으로 생성된 각 클러스터(ROI_CL)는 하기 수학식 2로 이루어지는 것이고,

상기 관심영역의 특징을 추출하는 단계는 MarsBaR를 이용하는 것이며,

상기 신경망 훈련 단계는 베이지안 정규화 피드포워드 신경망(BR-FNN) 훈련인 것인 알츠하이머병에 대한 머신러

닝 시스템에 의한 진단정보 제공방법

[수학식 1]

(여기서 Yi는 i번째 참가자에 대한 예측 기능 값이고, Xi는 i번째 참가자에 대한 회귀 변수의 벡터이다. β은 복

셀마다 달라지는 매개변수의 벡터이며 모델이 빌드된 후에 추정해야 한다. εi는 평균이 0이고 분산이 단위 표준

편차인 정규 분포 오류항이며 복셀에 따라 다르다.) 

[수학식 2]

(여기서 xi는 ROI 내부에 있는 n개의 복셀에 대한 복셀 강도 값을 나타내고 wi는 복셀의 가중치이고, wi는 ROI

내 복셀에 대한 높은 신뢰도를 나타내는 높은 값을 가지며 wi 값은 이상치 복셀에 대한 낮은 신뢰도를 나타내는

거의 0이다.)

청구항 2 

제1항에 있어서, 상기 자기공명영상은 T1 자기공명영상인 것을 특징으로 하는 알츠하이머병에 대한 머신러닝 시

등록특허 10-2579719

- 3 -



스템에 의한 진단정보 제공방법

청구항 3 

삭제

청구항 4 

삭제

청구항 5 

삭제

청구항 6 

삭제

청구항 7 

삭제

청구항 8 

삭제

발명의 설명

기 술 분 야

본 발명은 복셀 기반 형태측정을 이용한 알츠하이머병에 대한 진단정보를 제공하는 방법에 관한 것이다.[0001]

배 경 기 술

알츠하이머 병(Alzheimer's disease, AD)은 치매의 원인이 되는 신경 퇴행성 질환으로 노인들에게 자주 영향을[0003]

미친다. 그 질병은 주로 뇌와 뇌 주요 부위에 영향을 미친다. 이 질병에서, 뇌는 다양한 영역에서 영향을 받아

뇌의 구조적, 기능적 영역에 중대한 변화를 일으킨다[1,2].

의료 분야에서 자기공명영상(magnetic  resonance  imaging,  MRI),  양전자 방사 단층 촬영(positron  emission[0004]

tomography, PET) 및 컴퓨터 단층 촬영(computed tomography, CT) 스캔과 같은 다양한 영상 기술의 획기적인

발전을 통해 의료 전문가에 중요한 컴퓨터 지원 진단(computer aided diagnosis, CAD) 결과를 처리, 시뮬레이션

및 해석하기 위해 다양한 시도가 있었다. 마찬가지로, 알츠하이머병 진단 및 검출을 위한 CAD 시스템을 효율적

으로 개발하기 위해 구조 및 기능 MRI를 주요 바이오마커로 사용하는 다양한 연구가 수행되었다. MRI는 자기장

구배 기반 신경영상 바이오 마커 기술로, 뇌를 포함한 신체 여러 부분의 진단을 위한 해부학적 및 생리학적 정

보를 제공한다. 이것은 강한 자기장과 전파를 사용하여 구조 MRI (strucutral MRI, sMRI)라고 불리는 뇌의 구조

와 부피에 대한 더 높은 품질의 사진을 생성한다. 비록 sMRI가 뇌의 기능적인 활동을 보여주지는 않지만, 건강

한 뇌에 비해 AD 환자들의 뇌의 이상을 감지하는데 유용할 수 있는 뇌 조직의 내용을 반영할 수 있다. 이러한

차별적 특징들은 백색 물질이나 심실의 함량, 피질 두께, 해마 모양, 그리고 AD를 감지하기 위한 가능한 구조적

특징일 수 있는 뇌의 부피의 변화와 함께 놓여 있다. 그룹 비교 시 t-test 후 획득한 클러스터의 복셀 강도는

이러한 차이를 증폭시켜 결국 특징 추출에 대한 관심영역(region of interest, ROI)을 생성한다.

신경 영상에서 복셀 기반 형태측정(voxel-based morphometry, VBM)[3]은 MRI 스캔에 있는 모든 복셀의 강도 값[0005]

을 사용하여 뇌와 관련 부위의 해부학적 형태를 조사하는 데 사용된다. 일반적으로 서로 다른 가설 확인에 따라

두 개 이상의 환자 그룹 간의 조직 내용을 분석하기 위해 서로 다른 통계적 모수 매핑 접근 방식과 함께 사용된

다. VBM은 한 번에 고려되는 각 복셀에서 회색 물질(gray matter, GM), 백색 물질(white matter, WM), 뇌척수

액(cerebrospinal fluid, CSF)의 세 가지 조직 분포의 특징을 추출한다. 이는 John 등[3]이 실행한 파이프라인

을 따랐고, 알츠하이머의 쉬운 구조 MRI 분류를 위하여 나중에 Savio 등[4], Busatto 등[5], Frisoni 등[6]과

Beheshti 등[7,8]이 그 뒤를 이었다. Savio 등[4]은 OASIS (Open Access Series of Imaging Studies) 데이터
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세트에 VBM을 적용하여 정상 대조군(normal control, NC)으로부터 AD 환자 및 도노스티아 병원 신경과 데이터

세트의 건강한 대조군(healthy control, HC)으로부터 근육긴장퇴행위축 제1형(myotonic dystrophy of type 1,

MD1)  환자를 검출했다. 추출된 특징은 복셀 값과 SPM t-map 영상에서 평균 및 표준 편차(mean and standard

deviation, MSD)였다. 이러한 특징은 지원 벡터 머신(support vector machine, SVM)과 같은 기계 학습 도구를

사용하여 분류되었으며 81%의 가장 높은 정확도를 달성했다. Beheshti 등[7]은 유사한 기술을 적용하여 130명의

AD  및 130명의 HC를 검출하고 특징 감소(선택)를 위한 확률 분포 함수(probability distribution  function,

PDF)를 사용하여 관심복셀(Voxel of Interest, VOI)에서 복셀 값을 추출했으며, 나중에 SVM 및 RBF 커널을 사

용하여 분류된다. ADNI 데이터 세트를 사용했으며 10배 교차 검증을 통해 최대 90%의 정확도를 보고했다. 그

후, Beheshti 등[8]은 동일한 VOI 기반 특징에 대해 7가지 특징 순위 방법을 사용하여 최대 92.48%의 높은 정확

도를 가진 논문을 다시 발행했다. 한편, 기계학습 및 반복 신경 네트워크 및 의미 분할[17,18]과 같은 심층학습

기술[14-16]을 포함하는 이중 트리 복합 웨이블릿 변환(Dual-Tree Complex, Wavelet Transform, DTCWT)[9], 웨

이블릿 엔트로피(wavelet entropy)[10],  특이값 분해(singular valeu decomposition, SVD)[11], 스케일 혼돈

인공 벌 군집(Scaled Chaotic Artificial Bee Colony, SCABC)[12], 감소된 커널 주성분 분석(Downsized Kernel

Principal  Component  Analysis,  DKPCA)과 같은 고전적인 방법을 사용한 비형량계 기반 특징 추출 기법(non-

Morphometry based feature extraction  technique)은 최근 NC와 경도인지장애(mild coginitive impairment,

MCI) 사이의 AD 탐지를 위해 CAD 개발에 사용되었다. 또한, 구조적 및 기능적 신경영상 연구의 주요 발전은 AD

의 조기적이고 정확한 검출의 개선으로 이어졌다[19-24].

본 발명에서는 MRI 분류를 위해 SPM 12를 사용한 VBM 방법을 조사했다. 본 발명은 정규화된 특징 벡터의 분류를[0006]

지원하기 위해 기존의 VBM 파이프라인[3]과 제안된 특징 추출 프로세스를 결합했다. VBM 실행 파이프라인에 이

어 t-test에 사용된 두 그룹(CN 및 AD/MCI)의 구분이 존재하는 영역을 보여주는 t-map 이미지를 획득했다. 획득

한 t-map은 분류를 위한 특징을 생성하기 위한 ROI를 식별하는 데 사용된다. 각 그룹에 속하는 특징의 정규 분

포로  분류기를  지원하기  위해,  특징  감소  없이  가중  평균  특징  벡터를  생성하는  가우스  평활(Gaussian

smoothing)을 구현했다. 이후, 평활화 특징은 레이블과 함께 신경망에 공급되고 베이지안 최적화를 기반으로 훈

련된다. 네트워크를 교육한 후에는 다른 데이터 집합에서 테스트하고 마지막으로 결과를 평가한다.

본 발명은 뇌의 관심 영역(region of interest, ROI)의 복셀 기반 형태측정(voxel-based morphometry, VBM) 분[0007]

석을  사용하여  환자의  T1  MRI  스캔에서  알츠하이머병을  자동  검출하기  위한  효율적인  컴퓨터  지원  진단

(computer-aided diagnosis, CAD) 접근 방식을 제시한다. 이 아이디어는 ROI에서 특징 벡터의 정규 분포를 생

성한 다음 나중에 베이지안 정규화 신경망(Bayesian regularized neural network, BR-NN)을 통해 분류에 사용

하는 것이다. 첫 번째 데이터 세트는 74  알츠하이머 병(Alzheimer's  disease,  AD),  42개의 경도 인지 장애

(mild cognitive impairment, MCI) 및 ADNI 데이터 세트의 74 대조군 정상(control normal, CN)으로 구성된다.

다른 데이터 세트는 42개의 알츠하이머 병 치매(Alzheimer's  disease  dementia,  ADD),  42개의 정상 대조군

(normal control, NC), 그리고 GARD 데이터베이스의 AD로 인한 39개의 MCI(mAD)의 MRI로 구성되어 있다. 일반

인(CN/NC)을 치매환자 AD/ADD 및 MCI/mAD와 구별하기 위한 일반화된 네트워크를 구축하고자 한다. 본 발명의 성

능은  특징  추출  프로세스와  데이터  평활화  프로세스에  의존한다.  여기서  핵심  프로세스는  VBM  분석에서

SPM(Statistical Parametric Mapping) t-map 영상을 생성하고 더 작은 값인 p < 0.001(AD 대 CN)에 대한 두 번

의 샘플 테스트 후 최적 결과를 보여주는 관심 영역(ROI)을 얻는 것이다. 결과는 AD/ADD와 CN/NC의 구별에 압도

적이어서 차별적 MRI 기능에 대한 아이디어를 검증했다. 프로세스를 검증하기 위해 두 개의 데이터 세트를 실험

했다. 네트워크 일반화를 검증하기 위해 ADNI 데이터 세트의 70%에서 BR-NN을 훈련하고 ADNI의 30%와 GARD 데이

터 세트의 100%에서 테스트한다. 또한 AD 진단 시 상대적으로 뇌 위축의 원인이 될 수 있는 뇌 해부학적 ROI를

확인할 수 있다.
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발명의 내용

해결하려는 과제

본 발명은 보조 가우시안 평활화 및 베이시안 정규화 신경망을 사용하여 T1 MRI의 관심영역으로부터 복셀 기반[0011]

형태측정에 기반한 정상인으로부터 알츠하이머병에 대한 진단정보 제공방법을 제공하는 것을 목적으로 한다.

과제의 해결 수단
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본 발명은 1) 자기공명영상(MRI)을 획득하는 단계; 2) 복셀 기반 형태측정(VBM)을 수행하는 단계; 3) 관심영역[0013]

(ROI)을 선택하는 단계; 4) 관심영역의 특징을 추출하는 단계; 5) 가우시안 평활화하는 단계; 6) 신경망 훈련

단계; 7) 알츠하이머병을 분류하는 단계; 및 8) 분류 결과를 평가하는 단계;를 포함하는 알츠하이머병에 대한

진단정보 제공방법을 제공한다. 

본 발명의 일 구현예에 따르면, 상기 자기공명영상은 T1 자기공명영상인 것이다.[0014]

본 발명의 다른 구현예에 따르면, 상기 복셀 기반 형태측정은 (i) 공간 정규화(spatial normalization) 및 지수[0015]

화된  거짓말  대수를  통한  미분형  해부학적  등록(DARTEL),  (ii)  변조(modulation)  및  분할(segmentation),

(iii) 평활화(smoothing), (iv) 일반 선형 모델(GLM)을 구축 및 (v) t-map 이미지 생성을 포함하는 것이고, 바

람직하게 상기 t-map 이미지 생성은 하기 수학식 1로 이루어지는 것이다.

[수학식 1][0016]

[0017]

(여기서 Yi는 i번째 참가자에 대한 예측 기능 값이고, Xi는 i번째 참가자에 대한 회귀 변수의 벡터이다. β은 복[0018]

셀마다 달라지는 매개변수의 벡터이며 모델이 빌드된 후에 추정해야 한다. εi는 평균이 0이고 분산이 단위 표준

편차인 정규 분포 오류항이며 복셀에 따라 다르다.) 

본 발명의 또 다른 구현예에 따르면, 상기 관심영역을 선택하는 단계는 개별 관심영역으로 생성된 각 클러스터[0019]

(ROI_CL) 또는 해부학적 영역을 기준으로 자동 해부학적 라벨링(AAL) 템플릿(ROI_AAL)으로 이루어진 군에서 선

택된 하나 이상을 이용하는 것이고, 바람직하게 상기 개별 관심영역으로 생성된 각 클러스터(ROI_CL)는 하기 수

학식 2로 이루어지는 것이다.

[수학식 2][0020]

[0021]

(여기서 xi는 ROI 내부에 있는 n개의 복셀에 대한 복셀 강도 값을 나타내고 wi는 복셀의 가중치이고, wi는 ROI[0022]

내 복셀에 대한 높은 신뢰도를 나타내는 높은 값을 가지며 wi 값은 이상치 복셀에 대한 낮은 신뢰도를 나타내는

거의 0이다.)

본 발명의 일 구현예에 따르면, 상기 관심영역의 특징을 추출하는 단계는 MarsBaR를 이용하는 것이다.[0023]

본 발명의 다른 구현예에 따르면, 상기 신경망 훈련 단계는 베이지안 정규화 피드포워드 신경망(BR-FNN) 훈련인[0024]

것이다.

발명의 효과

본 발명에 따른 알츠하이머병에 대한 진단정보 제공방법은 환자의 상태를 파악하는 조기 진단이 가능한 최적의[0026]

진단 수단을 제공하는 효과가 있다.

도면의 간단한 설명

도 1은 VBM에서 작업흐름(workflow)를 나타낸 것이다.[0028]

도 2는 제안된 CAD 분류 방법을 나타낸 것이다.

도 3은 3.1.1용 SPM12의 (a) GUI의 스크린샷. 3.1.2. (b) 3.3용 MarsBaR의 GUI. 화살표로 표시된 각 숫자는 이

문서의 해당 섹션을 나타낸다.

도 4는 [CN AD]=[1 -1]에 대한 ADNI SPM t-map glass view를 나타낸 것이다.

도 5는 [NC AD]=[1 -1]에 대한 GARD SPM t-map glass view를 나타낸 것이다.

도 6은 AD < CN (p < 0.001)의 클러스터로부터 선택된 ROI_CL을 나타낸 것이다.
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도 7은 AD < CN (p < 0.001)의 클러스터로부터 선택된 ROI_AAL을 나타낸 것이다.

도 8은 ROI_CL의 18개 특징 중 14번째에 대해 표시되는 가우스-가중 평활화 평균 필터, 창 크기 전후의 데이터

처리 결과를 나타낸 것이다. 파란색 곡선은 원시(raw) 데이터이고 주황색 및 빨간색 곡선은 각각 w = 9 및 w =

5에 각각에 대한 평활화된(smoothened) 데이터를 나타낸 것이다.

도 9는 ADNI 데이터 세트를 훈련하여 제안한 방법으로부터 얻은 테스트 결과를 나타낸 것이다. 여기서 플롯된

곡선은 n의 모든 값, 즉 숨겨진 레이어의 수에 대해 10번의 반복을 수행한 평균 결과를 나타낸 것이다.

도 10은 ADNI 또는 GARD 데이터 세트에 대해 훈련된 BR-NN의 분류 테스트 결과를 나타낸 것이다. 이상적인 분류

를 위해서는 정확도, 민감도, 특이도가 모두 100%이다. 두 데이터 세트 특징에 대한 훈련은 데이터에 과적합되

고 독립적인 테스트에 대해 설득력 있는 결과를 생성하지 않을 수 있으므로 데이터 세트는 독립적으로 훈련되었

다.

발명을 실시하기 위한 구체적인 내용

이하, 실시예를 통하여 본 발명을 더욱 상세히 설명하기로 한다. 이들 실시예는 단지 본 발명을 예시하기 위한[0029]

것이므로, 본 발명의 범위가 이들 실시예에 제한되는 것으로 해석되지 않는다.

<실시예 1> 영상 획득(Image Acquisition)[0031]

본  발명에  사용된  T1-MR  영상과  데이터는  알츠하이머병  신경영상화  이니셔티브(Alzheimer's  disease[0032]

neuroimaging initiative, ADNI) 데이터베이스에서 획득되었다[25]. 선택한 sMRI는 Siemens 스캐너를 사용하여

1.5 T에서 획득되었으며 3차원(3D) Grad-warp[26,27] 및 B1 불균일 수정(B1 non-uniformity correction)[28]에

대한 두 단계로 캘리포니아 대학 샌디에이고(UCSD) ADNI 파이프라인을 사용하여 사전 처리되었다. 각 영상 시퀀

스에 대한 ADNI MRI 프로토콜의 표준화 및 획득 파라미터, 영상 아티팩트의 획득 후 수정 및 데이터 변동 최소

화를 위한 기타 기술적 불균일성을 연구한 Clifford 등[29]의 작업을 고려하는 것은 중요하다. 획득한 MRI 스캔

은 Nifti(.nii 형식) 3D 볼륨으로, 도 1에 표시된 대로 VBM 분석을 위해 처리할 수 있다.

<실시예 2> 참가자(Participants)[0034]

본 발명의 첫 번째 데이터 세트는 AD 74, CN(Control normal) 74 및 40 MCI 환자의 스캔으로 구성된 ADNI에서[0035]

가져온 것이다. 훈련 및 테스트 세트는 Cuingnet 등[2]에서 선택적으로 채택되었다. 본 발명은 사용 가능한 MCI

대상이 상대적으로 적기 때문에 AD와 NC의 제한된 수를 선택했고, 따라서 분류기의 클래스별 근사치의 균형을

맞추기 위해 비교 연구를 위해 두 데이터 세트에 제한된 대상을 사용했다. 본 발명은 (공동 등록 문제를 피하기

위해) 256 × 256 × 166의 균일한 치수를 가진 각 환자에서 하나의 MRI를 선택했다. 두 번째 데이터 세트는 42

ADD, 42 NC 및 39 mAD로 구성된 GARD에서 가져온 것이다. 대부분의 VBM 기반 작업에서 T1 스캔을 사용하고 대조

도가 강화된 T1-가중 MRI가 통계적으로 유의한 차이 없이 영상 평가를 위해 T2-가중 MRI보다 유의하게 우수한

것으로 보고되었기 때문에 실험을 위해 두 데이터 세트 모두에서 T1-가중 MRI 스캔이 선호된다[30]. 자세한 인

구 통계는 표 1에 나와 있다.

표 1은 인구통계 세부정보를 나타낸 것이다. ADNI 참가자의 전체 세부 정보는 보충 파일에 포함되어 있다. CN과[0036]

NC는 일반적으로 동일한 정상 환자를 나타내며 각 데이터베이스에서 사용되는 범주 레이블, 즉 각각 ADNI 및

GARD이므로 AD 및 ADD이다. '#'은 숫자를 의미한다.

표 1

[0037]
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<실시예 3> 방법론(Methodology)[0039]

본 발명은 제안된 방법을 관련 단계별로 철저히 논의할 것이다. 도 2는 제안된 방법을 간략하게 보여준다.[0040]

3.1. VBM SPM 모델(Model)[0042]

모든 MRI 스캔은 SPM 모델링을 위해 모든 MRI 스캔을 준비하는 데 필요한 3.1.1과 같은 전처리 프로세스를 거친[0043]

다. SPM 모델 생성을 위해 GUI 기반 SPM 도구 상자를 사용했다. 3.1.1 ~ 3.1.2는 도 3과 같이 SPM 도구 상자를

사용하여 수동으로 구현된다.

3.1.1. Voxel 기반 모델을 위한 MRI 전처리(MRI Preprocessing for Voxel-Based Model)[0045]

VBM의 주요 프로세스에는 (i) 공간 정규화(spatial normalization) 및 지수화된 거짓말 대수를 통한 미분형 해[0046]

부학적 등록(diffeomorphic anatomical registration through exponentiated lie algebra, DARTEL), (ii) 변

조(modulation) 및 분할(segmentation), (iii)  평활화(smoothing)가 포함된다. 공간 정규화는 균일성을 위해

모든 참가자의 볼륨을 동일한 정위 공간으로 변환한다. SPM 12 MATLAB 도구 상자는 공간 등록에 사용된다. 20-

80년 사이에 IXI 데이터 세트[3]의 555명의 참가자로부터 생성된 DARTEL[31] 등록 템플릿을 사용한다. 본 발명

은 초기 공간 등록 및 분할을 위해 조직 확률 맵(tissue probability maps, TPM)[32]을 참조 맵으로 사용했다.

최종 이미지는 가우스 평활화 커널 크기[8 8 8]를 사용하여 평활화되어 참가자 간 평균화 동안 기능 및 자이랄

관련 해부학의 잔여 차이로 인한 노이즈 및 영향을 억제했다. 따라서 최종적으로 GM, WM 및 CSF과 같은 각 조직

부피에 대해 복셀 1.5mm 및 치수 121 × 145 × 121의 정규화 변조-분할 평활화 이미지가 형성되었다. 본 발명

은 GM 및 WM 볼륨을 추가 매핑 프로세스의 주요 입력으로 간주했다.

3.1.2. SPM t-Map[0048]

정규화된 DARTEL-래핑되고 변조된 평활화 GM  및  WM  이미지를 개별적으로 사용하여 일반 선형 모델(general[0049]

linear model, GLM)을 구축하여 복셀 방식의 2-표본 t-검정(한 그룹 수학식 1을 사용하여 SPM12에서 CN 및 다른

하나는 MCI 또는 AD임):

수학식 1

[0050]

여기서 Yi는 i번째 참가자에 대한 예측 기능 값이고 Xi(디자인 매트릭스)는 i번째 참가자에 대한 회귀 변수의 벡[0052]

터이다.  행렬  테스트의  경우  2-표본  t-검정  동안  Xi는  그룹  1에  대해  [1  0],  그룹  2에  대해  [0  1]으로

설정된다. β은 복셀마다 달라지는 매개변수의 벡터이며 모델이 빌드된 후에 추정해야 한다. 2-표본 t-검정에서

는 공변량 값을 포함하여 각 그룹의 평균 대비를 나타낸다. εi는 평균이 0이고 분산이 단위 SD인 정규 분포 오

류항이며 복셀에 따라 다르다. 총 두개 내 용적(total intracranial volume, TIV)은 0.2의 값에서 절대 임계값

을 갖는 공변량으로 설계 매트릭스에 참여했다. 이 모델은 최종 t-map  이미지를 생성하기 위해 family-wise

error(FWE) 보정을 위해 p < 0.001 및 Gaussian random field(GRF) 이론[33]을 사용하여 구현되었다. 여기서

p-값은 귀무 가설이 참일 확률을 나타낸다. 따라서 p-값이 낮을수록 더 나은 모델이다. SPM t-map 이미지가 생

성되면 추가 특징 추출을 위해 도 3 및 도 4에서와 같이 대비를 특징으로 사용하여 복셀 기반 분석에 의해 감지

된 GM 볼륨 변화가 있는 영역에 ROI 선택을 집중할 수 있다. 본 발명은 ROI의 선택과 생성을 가장 중요하고 결

과 지향적인 프로세스로 간주했다. 선택한 ROI를 제대로 선택하지 않으면 좋지 않은 결과를 얻을 수 있다.

3.2. 관심영역 선택(ROI Selection)[0054]

SPM 모델링, 즉 섹션 3.1.2., 3.2.1 및 3.2.2에서 제안한 ROI 선택 방법 후에 수행된다. 각 섹션에 설명된 대로[0055]

수동으로 수행된다. 스크린샷을 사용한 해당 결과는 각각 도 3 및 도 4에 나와 있다. 섹션 3.3은 MarsBaR(또한

SPM 도구 상자 확장) 및 수동 선택을 통해 수행된다. 각 섹션에서는 프로세스가 수행되는 방식과 최종 구현을

위해 선택한 매개변수에 대해 자세히 설명한다.

3.2.1. 별도의 ROI로 생성된 각 클러스터에서(From Each Cluster Generated into Separate ROI) [0057]

이러한 ROI는 VBM 분석에서 생성된 t-map을 기반으로 식별된다. 도 4 내지 도 6과 같이 상당히 다르고 동일한[0058]
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영역으로 묶인 영역은 클러스터로 간주된다. 생성된 클러스터는 p-값의 중요성과 사용된 오류 수정에 따라 모양

과 크기가 다양하다. p-값은 0.1~0.0001 범위에서 반복 실험을 기반으로 계산되었으며 가장 높은 복셀 수(즉,

p<0.001)를 보고한다. 따라서 본 발명은 GM 볼륨의 t-map에서 30개의 클러스터 중에서 14개의 클러스터가 선택

되고  AD  및  CN  2-샘플  t-검정에서  WM  볼륨의  t-map에서  하나의  클러스터가  선택되는  p  <  0.001에  대해

선택했다. 유사하게, CN 및 MCI 2-샘플 t-검정의 GM 부피의 t-map에서 3개의 클러스터가 생성되었다. 선택된 18

개의 클러스터는 각 참여 MRI에서 평균 가중 복셀 값을 얻기 위해 ROI로 직접 사용되었다. 이하에서는 이 ROI를

ROI_CL이라고 한다. 각 ROI_CL의 복셀 수는 급격하게 다르므로 각 ROI에서 모든 복셀을 누적하면 복셀 수가 상

당히 많아진다. 따라서 논리적 솔루션 중 하나는 수학식 2에 명시된 평균 가중치 복셀 값을 취하여 표 2에 표시

된 것처럼 각 MRI에 대해 선택된 각 ROI에 대한 단일 값을 나타내는 것이다.

수학식 2

[0059]

여기서 xi는 ROI 내부에 있는 n개의 복셀에 대한 복셀 강도 값을 나타내고 wi는 복셀의 가중치이다. 여기서 wi는[0060]

ROI 내 복셀에 대한 높은 신뢰도를 나타내는 높은 값을 가지며 wi 값은 이상치 복셀에 대한 낮은 신뢰도를 나타

내는 거의 0이다.

표 2는 각 코호트의 처음 3개의 MRI에 대한 ADNI  기반 ROI_CL  특징 샘플 데이터, [-46.5  -36.0  -22.5]에서[0062]

AC_GM 클러스터로 읽고, AC는 AD 대 CN을, CM은 CN 대 MCI를 의미하며, GM은 회백질(gray matter)로부터 획득

한 ROI를 의미하고, WM은 백질(white matter)을 의미하며, 좌표는 중심 위치를 나타낸다.
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표 2

[0063]

3.2.2. 해부학적 영역을 기반으로 한 AAL 템플릿에서(From AAL Template Based on the Anatomic Region)[0065]

각 참가자의 뇌는 해부학적 영역의 구조와 크기가 다르다. 이는 참가자들 사이에 상당한 해부학적 불일치가 존[0066]

재하기 때문에 단일 참가자로부터 해부학적 ROI를 정의하고 나머지 데이터에 적용할 때 더 문제가 될 수 있다.

따라서 본 발명은 각 클러스터에서 더 많은 수의 복셀을 갖는 해부학적 영역을 선택했다. 해당 영역을 얻은 후

해당 해부학적 영역에 대한 자동 해부학적 라벨링(automated anatomic labeling, AAL)[34] 아틀라스에서 마스

크를 생성하고 t-map 이미지와 함께 등록했다. AAL 아틀라스는 거시적 두뇌 구조를 나타내는 116개의 레이블이

지정된 볼륨이 있는 디지털 인간 두뇌 아틀라스이다. 따라서 이러한 마스크는 이후에 특징 추출에 사용할 수 있

다. AAL 아틀라스 라벨을 사용한 t-map 이미지를 기반으로 한 뇌의 가장 중요한 영역은 ADNI 및 GARD 테스트 조

건에 대해 각각 표 3 및 표 4에 표시된다. 표에서 14개의 해부학적 영역이 선택되었고 도 7과 같이 AAL 아틀라

스에서 표준 ROI가 생성되었다. 이하에서는 이 ROI를 ROI_AAL이라고 한다. 본 발명은 ROI_CL에서와 같이 모든

MRI에서 각 ROI 값을 나타내는 평균 특징을 얻기 위해 동일한 가중치 기반 평균 계산을 적용했으며 일부는 표 5

에 나와 있는 것처럼 입증되었다.
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표 3

[0068]
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표 4

[0069]
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표 5

[0070]

3.3. 두 유형의 ROI에서 특징 추출(Feature Extraction from Both Types of ROIs)[0072]

ROI_CL 및 ROI_AAL 모두에서 마스크가 생성되면 ROI 분석을 위해 각 마스크가 각 환자의 모든 이미지와 융합되[0073]

어  중요한  복셀만  생성하도록  추가  처리된다.  이  복셀은  차원이  더  높고  특징으로  사용하기  어렵다.

결과적으로, 특징 차원은 평균 강도 값을 얻기 위해 강도 값의 평균으로 감소된다. 각 참가자의 MRI에 대해 ROI

내에 있는 복셀을 평균화하여 단일 대표 값을 얻는다. ROI 영역이 클수록 이 값은 더 높아진다. 본 발명은 수학

식 2에서와 같이 가중 평균을 사용했으며, 이는 고도로 활성화된 논바이너리 ROI에서 편향된다. ROI 선택은 일

반적이고 전형적인 프로세스이지만 좋은 결과를 얻기 위한 중추적인 요소가 될 수 있다. 효율적인 SPM 확장 도

구인 MARSeille Boite A Region d'Interet(MarsBaR)[35]가 이 특징 추출 프로세스에 사용되었다.
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VBM 기반 ROI의 경우 선택은 클러스터 크기 ROI_CL을 기반하여 수동으로 수행되었으며, 가장 많은 수의 복셀이[0074]

있는 클러스터를 선택했다(예: AD 대 CN 복셀은 ADNI 데이터 세트 t-테스트 결과 30개의 클러스터를 생성했다).

그 중 본 발명은 중요한 복셀 수를 가진 14개의 클러스터를 선택했지만 나머지 소규모 클러스터는 무시했다(보

충 데이터 파일 ADNI_AD_CN_p0.001_FWE_BrainLabels 참조, 본 발명에서는 제공하지 않음). 마찬가지로 나머지

4개의  클러스터는  AD  대  CN  WM  t-검정  및  CN  대  MCI  t-검정에서  선택되었다(보충  데이터  파일

ADNI_CN_MCI_p0.001_FWE_BrainLabels 참조, 본 발명에서는 제공하지 않음). ROI_AAL의 경우 선택한 클러스터를

AAL 템플릿과 일치시켜 중요한 해부학적 영역을 얻은 다음 해당 표준 ROI를 사용하여 특징 감지를 위해 각 ROI

에서 추가 복셀 감지를 위한 마스크를 생성했다. 초기 매칭에서 AD 대 CN의 23개 ROI(GM 16개 및 WM 7개), AD

대 MCI의 ROI 9개, CN 대 MCI의 ROI 11개가 감지되었다. 본 발명은 각 클러스터와 중첩 영역에서 가장 많은 수

의 복셀을 가진 것을 선택했다. 도 6 및 도 7과 같이 클러스터에서 총 18개의 ROI와 AAL 아틀라스에서 14개의

ROI가 있었으며 최상의 분류 결과를 얻기 위해 개별적으로 테스트되었다.

<실시예 4>  가우스 평활화(Gaussian Smoothing)[0076]

각 참가자로부터 추출된 특징은 각 ROI의 가중 평균 강도 값으로, 해당 클래스에는 더 동질적이고 다른 클래스[0077]

에는 이질적이어야 한다. 그러나 도 8과 같이 주의 깊게 관찰하면 원본(raw) 데이터(파란색)에 특정 지점에서

매우 비정상적인 스파이크가 포함되어 비정상으로 간주될 수 있다. 이러한 스파이크(x = 70, 110, 120, 144)는

평균 위치에서 극단적으로 이동하기 때문에 그래프에서 비정상적인 것으로 간주되었다(그러나 이것이 덜 유용한

특징이라는 의미는 아니며 각 특징 값은 클러스터 크기에 따라 다르고, 분포와 관련하여만 본 발명에서는 BR-NN

을 사용한 정확한 분류를 위해 가우스 평활화(GS)를 사용하여 평균을 낸 비정상으로 간주한다). 일반적으로 1차

원 벡터에 대한 가우스 분포는 다음 수학식 3으로 작동한다.

수학식 3

[0079]

여기서 xi는 각 ROI에 대한 각 이미지의 i번째 특징에 대한 입력 값을 나타내고, σi,w는 각 ROI 그룹에 대한 표[0080]

준 편차를 나타내며, w는 가우시안 가중 이동 평균이 계산되는 창의 크기이다. 이 창은 지정된 길이만큼 이동하

고 도 8과 같이 해당 창에 대한 평균 가우스 값을 제공한다. 가우스 가중치 이동 창을 사용하면 데이터는 창 작

업이 완료된 후 정규 분포로 변환된다. 창은 평균 이동 함수이므로 σi,w도 계속 변경되지만 최종 분포를 더 높

은 창 크기에 대한 정규 분포로 근사할 수 있다. 본 발명의 경우 실험에서 w = 9를 선택했다. 도 8에서 x = 1에

서 74로 분리된 오른쪽 부분은 알츠하이머병 환자의 평균값을 나타내고 x = 75에서 x = 148은 ROI_CL의 한 클러

스터에서 CN 환자의 평균값을 나타낸다. 여기서 GS는 미지의 우연 분포에서 정규 분포로 데이터를 변환하여 베

이지안 정규화 신경망을 사용하여 계산 부담을 덜고 분류할 수 있다. 각 벡터의 특성을 대상 클래스의 평균값으

로 이동하고 해당 집단에 균질성을 가져왔다. 이는 정규화 프로세스와 유사한 데이터 정리 단계로 간주할 수 있

다. 또한 더 나은 분류 결과를 위해 특징을 변환하는 특징 선택 단계를 대체할 수 있다.

<실시예 5> 베이지안 정규화 피드포워드 신경망(Bayesian Regularized Feed-Forward Neural Network, BR-FNN)[0082]

본 발명은 NN 훈련을 위해 1992년 MacKay가 제안한 베이지안 정규화[36]를 사용했다. 이 정규화 기술은 제곱 오[0083]

차와 가중치의 선형 조합을 최소화하여 훈련이 끝날 때 결과 네트워크가 우수한 일반화 품질을 갖도록 한다.

1997년 후반에 Forese와 Hagan[37]은 계산 오버헤드를 줄이기 위해 BR-FNN에서 Levenberg-Mar-quardt(LM) 알고

리즘을 사용한 최적화를 제안했다. 제곱 오차와 가중치의 선형 배열을 줄이고 반복 훈련 후에 최종적으로 좋은

일반화된 네트워크를 생성한다. 베이지안 정규화는 Levenberg-Marquardt 알고리즘 내에서 발생한다. 이것은 다

음 방정식을 사용하여 요약할 수 있다. {x1 , t1}, {x2 , t2}… {xn , tn} 형식의 세트를 훈련하기 위해 여기서

{xi , ti}는 i번째 항에 대한 입력 값과 해당 대상을 나타낸다. 훈련 중 오류 제곱의 합은 다음(수학식 4)과 같

이 표시된다.

등록특허 10-2579719

- 16 -



수학식 4

[0085]

여기서 ti는 목표값이고 yi는 n개의 훈련 입력에 대한 훈련 과정에서 신경망이 예측한 응답이다. 베이지안 최적[0086]

화 및 조절을 위한 목적 함수는 다음(수학식 5)과 같은 표준 형식을 나타낸다.

수학식 5

[0088]

여기서 EW는 네트워크 가중치의 제곱합과 수학식 4에서 계산된 ED 오류이다. 최적화 매개변수 α 및 β은 각각[0089]

수학식 6 및 7과 같이 계산된다.

수학식 6

[0091]

수학식 7

[0093]

처음에 α = 0 및 β = 1, F(w) = ED, 여기서 γ는 최종 수렴이 완료될 때까지 LM 훈련 알고리즘에서 사용할 수[0094]

있는 헤세 행렬에 대한 가우스-뉴턴 근사를 사용하여 계산된 유효 매개변수 수이다[37,38]. 본 발명은 먼저 첫

번째 은닉층에 연결된 입력으로 2층 피드포워드 NN을 무작위로 초기화했으며 두 번째 레이어는 이진 분류를 위

한 두 개의 출력 값만 가진 출력 레이어이다. 여기서 Nguyen-Widrow[39] 방법을 사용하여 각 은닉층에 대한 가

중치와 바이어스 값을 초기화하여 레이어 뉴런의 활성 영역이 입력 공간에 거의 균등하게 분포되도록 한다. 쌍

곡선 탄젠트 시그모이드(Hyperbolic tangent sigmoid)[40]는 입력 벡터에 대해 [-1 1] 사이의 스쿼시 출력을

생성하기 위해 숨겨진 레이어에서 활성화 함수로 사용되는 반면 출력 레이어에서는 선형 퓨린 함수이다. 훈련

및 테스트의 무작위 분할(7:3)은 전체 특징 세트에 대해 수동으로 수행되어 분할된 훈련 세트만 BR-NN 학습에

참여하고 테스트 세트는 그대로 유지된다. 나중에 BR-NN 모델이 훈련되면 테스트 세트가 NN에 공급되어 테스트

정확도를 찾는다.

최적의 은닉층 수를 얻기 위해 네트워크는 매번 무작위로 초기화되는 1~20개의 서로 다른 수의 은닉층에 대해[0095]

훈련되었다. 분류 성능 매개변수는 각각의 은닉층 수에 대해 10번 반복적으로 테스트되어 매번 평균 성능이 계

산된다. 결과 그래프는 도 9에 나와 있다. 여기에서 훈련은 각 숨겨진 레이어에 대해 10개의 독립적인 모델을

생성한다. 즉, 최대 20개의 숨겨진 레이어에 대해 테스트할 때 총 10 × 20 = 200개 모델이 개발되었다. 동일한

수의 은닉층이 있는 모든 10개 모델 중 손대지 않은 테스트 특징에 대해 반복적으로 통과한 후 10회 반복의 평

균이 보고된다. 나중에 17개의 은닉층에서 최고의 성능이 관찰되었다. 표 6은 각 반복의 결과를 보여준다. 그

후, 이 네트워크는 평균 ROI 특징을 입력으로 사용하여 GARD 데이터 세트의 데이터 세트를 확인하는 데 사용되

었다.
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표 6

[0097]

GARD 데이터 세트 특징에서 BR-NN을 훈련하기 위해 동일한 프로세스가 적용되었으며 ADNI 데이터 세트 특징에[0099]

대해 동일한 조건에서 테스트되었다. ROI_CL과 ROI_AAL은 모두 특징으로 별도로 사용되었다.

<실시예 6> 성능 및 토론(Performance and Discussion)[0101]

6.1. ROI 선택 및 중요성(ROI Selection and Its Importance)[0103]

표 7은 참여 클래스 도메인 간의 t-test 그룹 비교에서 발견된 임상 ROI를 나타낸다. AAL 매칭을 사용하여 식별[0104]

된 중요한 뇌 영역을 나열한다. 복셀 강도를 구별하기 위한 클러스터는 크게 6개 군집으로 CN 대 AD의 경우 왼

쪽 측두엽, 오른쪽 및 왼쪽 시상, 왼쪽 및 오른쪽 편도체, 왼쪽 방추형, 왼쪽 뇌도 및 오른쪽 해마가 CN 대 AD

의 두드러진 것이고(p < 0.001), 반면 왼쪽 및 오른쪽 해마, 측두엽 중간엽, 오른쪽 해마 주변 영역은 CN 대

MCI에 대한 밀집 클러스터로 강조 표시되었다. 감지된 모든 클러스터 및 복셀 수에 대한 세부 정보는 보충 파일
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에 표시된다(미제공). ADNI 데이터 세트를 사용하여 식별된 ROI는 더 명확하고 큰 반면 GARD 데이터 세트는 더

작고 흐릿하다(도 4 및 도 5 참조). 이는 여전히 해마와 같은 영역인 MRI 획득 프로토콜[41]의 차이 때문일 수

있다. 여전히 해마, 편도체, 측두엽, 시상은 일반적으로 AD/ADD 및 MCI/mAD 동안 악화되어 있다(표 3 및 표 4

참조, T 값은 그룹 데이터의 변동에 상대적인 차이의 크기를 측정한다. T 값이 높을수록 그룹 차이 조건의 본

발명의 귀무 가설을 지지한다. T의 SD는 T 값의 표준 편차 측정값을 나타내고 평균 T는 해당 클러스터의 복셀에

대한 모든 T 값의 평균 값을 나타낸다). 기억 상실은 주로 좌반구에서 더 두드러지는 해마, 편도체와 같은 피질

하 구조를 포함하는 변연계와 관련이 있다고 믿어진다[42]. 그러나 전두엽, 두정엽, 측두엽을 비롯한 다양한 피

질 구조도 신경변성 동안 영향을 받는다[43,44]. 따라서 기억과 관련된 전반적인 뇌 구조가 알츠하이머병 기억

기능 장애 단계에서 영향을 받는다고 말하는 것이 현명하다.

표 7은 ROI_AAL 선택을 위한 ADNI 데이터 세트의 각 코호트 t-테스트에서 각 AAL 해부학적 영역에 대한 복셀 값[0105]

을 나타낸다. 굵은 글자는 ROI_AAL에 대해 선택된 ROI_CL의 영역을 나타낸다.

표 7

[0107]

6.2. 실험 결과(Experimental Result)[0109]

제안하는 방법의 분류 성능은 정확도, 특이도, 민감도의 세 가지 매개변수를 기반으로 테스트되었다. 도 10은[0110]

왼쪽에 ADNI 데이터 세트 훈련 모델을 사용하고 오른쪽에 GARD 훈련 데이터 세트와 동일한 매개변수를 사용한

비교 분류 성능 결과를 보여준다. ADNI 훈련 데이터 세트의 정확도는 ROI_CL 기반 특징의 경우 GARD 테스트 세

트에서 97%에서 80%로 떨어지는 반면 ROI_AAL 기반 특징에서는 정확도 저하가 그렇게 심하지 않다. 마찬가지로,

GARD 훈련 데이터 세트의 정확도는 ROI_CL 특징을 사용하는 ADNI 테스트 세트에서 96%에서 91%로, ROI_AAL 특징

에서는 97%에서 88%로 떨어진다. 여기에서 모든 결과는 ADNI 훈련된 BR-NN 모델에서 가져온 것이다. 처음 4개

결과는 ADNI의 30% 테스트 세트에 대한 반면 마지막 4개는 테스트 세트로 사용된 GARD 데이터 세트의 100%에 대
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한 것이다. 제안된 방법의 유효성을 테스트하기 위해 일부 절제 실험을 수행하여 평활화의 필요성과 모든 특징

의 중요성을 결론지었다. 또한, 본 발명은 각 실험의 시간 소모에 따른 효율성을 비교하였다. 수행된 모든 실험

의 결과를 표 8에 나타내었다.

표 8

[0112]

6.3. 논의(Discussion)[0113]

본 발명의 결과는 제안한 방법이 AD 대 CN(ADD 대 NC)에 대해 좋은 분류 결과를 보여주고 결과가 두 경우 모두[0114]

좋기 때문에 두 데이터베이스에서 네트워크를 훈련할 수 있음을 시사한다. 그러나 CN vs. MCI(NC vs. mAD)의 경

우 훈련생 데이터셋에서는 만족스러운 결과를 보이지만 비훈련생 데이터셋에서는 좋지 않다. 이것은 CN과 MCI의

구분이 제안된 방법에서 바람직하지 않음을 보여준다. 또한, 특성의 정밀 분석에서 가우시안 평활화 후 CN 및

MCI 특성의 특성이 CN 대 AD와 반대로 구별할 수 없음을 발견했는데, 이것이 분류기가 이들을 구별하지 못하는
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이유일 수 있다. 일반적으로 AD와 CN은 CN과 MCI보다 상대적으로 더 차별적이며(이것이 본 발명의 주요 가정

임), 평활화 과정에서 CN 특징은 CN 평균값에 더 가까운 경향이 있고 AD 특징도 마찬가지이므로, MCI 그룹(AD와

CN 사이에 있음)은 Smoothen이 MCI 특징을 느슨하게 하고 특징 가중치에 따라 AD 또는 CN 특징을 따르는 경향이

있다. 이것은 또한 표 8의 ROI_CL/ROI_AAL +BR-NN 결과 열의 결과에서도 강조된다. 여기서 모든 테스트 조건,

즉 AD 대 CN 및 CN 대 MCI의 성능은 분류 전에 가우스 평활화가 매개되지 않으면 갑자기 떨어진다. 유사하게,

특징의 절반을 사용한 테스트는 비훈련자 데이터 세트, 즉 GARD 분류에 대한 정확도가 떨어진다.

Cuingnet 등[2]은 ADNI의 AD 대 CN 독립 테스트에 대한 복셀 기반 직접 방법(ROI_CL과 유사) 및 아틀라스 기반[0115]

방법(ROI_AAL과 유사)이 피질 두께 및 해마 부피 기반 분류를 능가한다는 것을 실험에서 보여주었다. 또한 전뇌

를 이용한 방법은 해마를 이용한 방법보다 90% 이상의 특이도를 보였다. 전구 AD 검출(CN 대 MCIc) 외에 감도는

본 발명의 경우와 같이 상당히 낮았다. 피질 두께 및 해마 분석과 비교하여 VBM 기반 방법은 간단하고 직접적이

며 SPM 소프트웨어는 Freesurfer에서 요구하는 추가 소포(등록 중 소포 오류 포함) 없이 조직 확률 맵을 생성하

는 데 사용할 수 있다. 소프트웨어(https://surfer.nmr.mgh.harvard.edu/(2021년 2월 21일 액세스))는 많은 시

간 소비와 하드웨어 작동을 담당하며, CNN과 같은 심층 신경망과 달리 독립형 분류 목적과 이미지 분류의 최첨

단 성능을 주장하지만 3D MRI 스캔[45]을 위해 설계된 CNN 아키텍처가 거의 없고, 섹션 3.2 및 6.1에서 논의된

ROI 분석의 중요성을 고려하면 본 발명에서는 VBM에 관심을 가졌다. VBM에서 본 발명은 의미있는 영역의 ROI를

생성하기 위한 그룹 클러스터 차이를 추출하고 시각화하기 위해 확립된 전처리 파이프라인을 따르므로 복셀 기

반 그룹 통계에서 더 구체적이다. CNN은 이미지 속성 기반 특징 추출 프로세스를 위한 기울기 손실 지도 알고리

즘인 반면, 주로 ROI 탐지보다는 분류에 중점을 두었다.

<실시예 7> 결론(Conclusions)[0117]

여기서는 VBM 처리 후 얻은 t-map에서 평균 가중 특징을 추출한 다음 GS를 원시 데이터에 적용하는 효율적인 접[0118]

근법을 제시한다. 이렇게 하면 분류기가 구별되는 특징을 식별하기 위해 많은 연산을 재지정하지 않도록 특징을

가우스 분포로 분산하는 데 도움이 된다. 과도한 수의 훈련 자료를 사용하면 네트워크를 과도하게 훈련시켜 과

적합하기 쉬우므로 일반화를 위한 하나의 지원 아이디어이기도 한 분류기 모델의 최적 훈련을 위해 사용되는 훈

련 자료는 거의 없었다. BR-NN을 사용하면 넷워크를 일반화하는 데 도움이 된다. 따라서 VBM ROI 추출된-평활화

특징을 기반으로 CN/NC로부터 AD/ADD를 분류하는데 최적화된 접근 방식을 제시했다. 본 발명의 독창적인 점은

ROI 선택과 ROI 특징 추출에 있다. VBM의 t-test에서 생성된 모든 ROI의 복셀을 사용하는 것과 달리, 전체 ROI

복셀의 평균 가중치만 사용하여 특징을 줄이고 특징 선택을 한 번에 적용했다. 또한 AAL 맵 생성 표준 공동 등

록 ROI를 사용하여 평균 가중 특징 추출에 대한 각 해부학적 영역의 t-map 생성 클러스터에 기초한 우선 순위를

본 발명에서 인식한 수준에서 일차적으로 보완한다. 그 결과를 개선하기 위해, 본 발명은 작은 창에 관한 가우

스 평활화를 제안했는데, 이는 후처리에 대한 새로운 시도일 수도 있다. 베이지안 정규화 NN에 기초한 최종 분

류는  이  분포를  분류하기가  시스템의  전체  성능  정확도를  향상시키는  것이  현실적으로  더  쉽다는  것을

발견한다. 또한 프로세스를 검증하기 위해 서로에 대한 두 개의 데이터 세트를 실험했다. 요약하자면, T1-MRI를

사용하여 AD/ADD 탐지를 최적화하고 일반화하기 위해 제안된 방법은 이전에 사용한 VBM 기반 방법에 비해 크게

개선되는 동시에, 뇌 ROI에 대한 연구 결과는 임상의가 향후 발견을 위해 이러한 특정 영역에 초점을 맞추는 데

도움이 될 수 있다. 
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