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인지증 판별 성능 향상을 위한 스펙트럼 국부 영역 분석 방법
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요  약  인지증을 유발하는 원인은 알츠하이머병(Alzheimer's Disease: AD)과 혈관성 인지증(vascular Dementia: VD)이 
가장 높은 비율을 차지한다. 본 논문에서는 측정된 라만 스펙트럼에서 AD, VD, 정상(NOR: normal)을 분류하기 위해 변별
력 있는 영역을 조사하고, 특징 변환을 이용한 분류 실험 결과를 제시하였다. 혈소판으로부터 측정한 라만 스펙트럼은 
먼저 smoothing을 적용한 다음 배경 잡음을 제거하고 스펙트럼의 기준 피크를 중심으로 그 위치를 정렬하였고 minmax 

방법을 사용하여 정규화 하였다. 전처리를 거친 스펙트럼은 AD와 VD, NOR를 변별하기 가장 용이한 영역을 결정하기
위해 조사되었으며, 그 결과 725-777, 1504-1592, 1632-1700 cm

-1
 영역에서 스펙트럼이 많은 차이를 보임을 확인하였다. 

분류 실험은 선택한 각 영역에 대하여 PCA(principal component analysis)와 NMF(nonnegative matrix factorization) 방법을
적용하여 얻은 특징을 이용하여 행하였다. 총 327개의 라만 스펙트럼에 대한 MAP(maximum a posteriori probability) 분류
실험 결과에 따르면, 본 연구에서 제안된 국부 영역 변환 특징을 사용했을 때 평균 92.8 %의 분류율을 보임을 알 수 있었다. 

Abstract  Alzheimer's disease (AD) and vascular dementia (VD) are the most common dementia. In this paper, we 
proposed a region selection for classification of AD, VD and normal (NOR) based on micro-Raman spectra from
platelet. The preprocessing step is a smoothing followed by background elimination to the original spectra. Then we 
applied the minmax method for normalization. 
After the inspection of the preprocessed spectra, we found that 725-777, 1504-1592 and 1632-1700 cm-1 regions are
the most discriminative features in AD, VD and NOR spectra. We applied the feature transformation using PCA 
(principal component analysis) and NMF (nonnegative matrix factorization). The classification result of 
MAP(maximum a posteriori probability) involving 327 spectra transformed features using proposed local region 
showed about 92.8 % true classification average rate.
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1. 서론 

최근 우리 사회는 산업화와 함께 의학이 급속하게 발
전하여 인간의 평균 수명이 계속하여 늘어나고 있다. 이
로 인해 야기되는 중요한 문제 중의 하나가 인구구조의 
고령화로 인한 노인에 대한 부양이다. 따라서 노인들에서 
주로 발병하는 노인성 질환 중 특히 인지증에 대한 사회

적 관심이 증가하고 있다. 현재 국내의 인지증 환자 규모
가 지난 몇 년 동안 급증하고 있으며 이로 인한 의료비와 
사회적 부담이 증가하고 있다. 최근 조사에 따르면 우리
나라 인지증 환자는 약 40만 명에 달하는 것으로 추산되
며 2009년에 진료실인원은 21만 5천명이며 이에 따른 총 
진료비는 6천2백억 정도가 소요되었다[1].

인지증을 유발하는 원인은 대표적으로 알츠하이머병
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(Alzheimer‘s disease: AD)과 혈관성 인지증(vascular 
dementia: VD)이 있다. AD에 의한 인지증은 전체 인지증 
환자의 50 %로 가장 높은 비율을 차지한다. AD는 원인
이 알려지지 않은 진행성 변성 뉴런(neuron)으로부터 발
생하며 육안해부학의 가장 두드러진 특징은 뇌의 회백질
(grey matter)이 전반적으로 위축되며 신경병리학적 특징
은 뇌조직 내에 비정상적인 단백질의 집합인 신경 세포
의 외부에 축적되는 노인성 반점(senile plaque)과 신경세
포의 세포체 내에 실몽당이처럼 엉킨 신경섬유매듭
(neurofibrillary tangle)이 발견된다[2]. VD는 AD에 이어 
두 번째로 흔하게 나타나며 전체 인지증 환자의 20% 정
도이다. VD는 뇌혈관 질환으로 인해 뇌조직이 손상되어 
정상적인 뇌기능을 더 이상 유지할 수 없게 되어 발생하
는 인지증이다. 그 증상은 기억 장애가 뚜렷하지 않을 수 
있으며 수행기능의 소실 등 뇌의 피질하 기능 저하가 현
저하게 나타난다.

현재까지 AD와 VD의 임상 진단은 자기공명영상촬영
(MRI), 양전자단층촬영(PET)과 단일 광자 방출단층 촬영
(SPECT)와 같은 영상기법과 뇌파검사, 갑상선 기능검사 
등을 주로 사용하고 있다. 하지만 이러한 방법은 병리학
자의 주관적인 임상 판별 경험에 의존하는 한계가 있어 
질병의 조기 진단에 적합하지 않다. 따라서 AD와 VD를 
조기에 진단할 수 있는 새로운 방법에 대한 요구가 증가
하고 있는 추세이며 최근 이에 관한 연구가 활발하게 이
루어지고 있다. 

AD와 VD를 빠르고 정확하게 진단하는 방법 중 하나
로 라만 분광법을 들 수 있다. 이러한 라만 스펙트럼을 
이용한 AD 진단은 측두엽 뇌조직(temporal cortex gray 
matter)으로부터 얻은 스펙트럼에서 1670 cm-1의 피크로 
AD와 정상을 구별할 수 있고, 특히 1450과 1670 cm-1의 
비는 조직 지질과 단백질의 비와 관계가 있으며 AD와 관
계된 조직변화를 추적할 수 있다는 연구 결과가 있다[3]. 
또한 AD 환자의 혈소판(platelet)과 뇌혈관 등에 아밀로
이드 원섬유 침전물이 발견되는데 이를 기초로 AD를 뇌
의 아밀로이드증에 의해 발병하는 질환의 한 형태로 보
는 연구 결과가 최근 발표되었다[4]. 이들 병변이 신경세
포의 괴사와 AD를 일으키는 병리적 현상의 원인이라는 
이 연구는 AD 환자에서 아밀로이드 원섬유 침전물을 만
들어내는 가장 중요한 단백질인 베타 단백질(beta 
protein)이 발견된다는 사실에 착안하였다. VD 진단에 라
만 스펙트럼을 이용하는 연구는 AD에 비해 활발하지 않
으며 초기 단계이다.

본 연구에서는 이와 같은 연구 결과를 토대로 실험용 
쥐의 혈소판으로부터 측정된 라만 스펙트럼 영역에서 
AD와 VD 진단을 위한 변별력 있는 영역을 선택하는 문

제에 대해 살펴보았다. 혈소판에서 측정한 스펙트럼은 먼
저 smoothing을 적용한 다음 배경 잡음을 제거하고 스펙
트럼의 기준 피크를 중심으로 그 위치를 정렬한다. 전처
리 과정의 마지막 단계로 스펙트럼은 크기의 최대와 최
소를 1과 0으로 사상하는 minmax 방법을 이용하여 정규
화 한다. 전처리 과정을 수행한 스펙트럼은 AD와 VD, 정
상(normal: NOR)을 가장 잘 변별할 수 있는 영역을 찾기 
위해 조사되었으며, 특징 변환은 선정된 국부 영역에 대
하여 PCA (principal component analysis)와 NMF 
(nonnegative matrix factorization) 방법을 적용하였다. 마
지막엔 제안한 방법의 효율성을 입증하기 위해 전체 영
역과 선택한 국부 영역에 대한 특징 변환의 경우에 따라 
MAP (maximum a posterior probability) 분류기를 적용하
여 판별 결과를 비교하고 분석하였다.

2. 연구방법

2.1 전처리

2.1.1 혈소판 라만 스펙트럼

AD 모델을 위한 실험용 쥐는 Aβ25-35 2µL(5µg/µL)
을 뇌의 해마상융기(hippocampus) CA1 부위에 주사하고 
37℃ 환경에서 일주일 동안 길렀다. AD 증상이 확인될 
때까지 기억력에 대한 효능 실험의 대표적인 방법인 
Morris maze 테스트를 반복적으로 수행하였다[5]. NOR 
모델은 같은 양의 생리식염수(normal saline)를 동일한 부
위에 주사하고 AD 이식유전자 모델 그룹과 마찬가지로 
샘플을 획득하였다. VD 모델은 복면 경부 절개(ventral 
neck incision)를 통하여 경동 맥박(carotid sheath)과 미주 
신경(vagus nerve)을 서서히 분리하는 양측 총경 동맥 폐
쇄(bilateral common carotid arteries) 방법을 이용하여 유
도하였다[6]. 각 동맥은 5-0 silk suture로 동여매었고 4주 
후 VD 증상을 확인하였다. 각 증상이 확인된 실험용 쥐
로부터 채취한지 30분 이내의 혈액 샘플을 10분 동안 원
심분리하여 혈소판 농축 혈장(platelet-rich plasma)을 얻
었다.

라만 스펙트럼 측정에 사용된 라만 분광기는 최대 검
출 민감도와 산란 억압도가 최고가 되도록 조정된 Horiba 
Jobin Yvon Raman microspectrometer (system HR800, 
Horiba Jobin Yvon, Villeneuve d'Ascq, France)를 사용하
였다. 라만 여기(excitation)에는 파장이 785 nm에서 21 
mW의 출력을 제공하는 반도체 레이저(semiconductor 
laser)를 사용하였다. 샘플에 노출되고 프리즘과 필터를 
통과하여 감쇄(attenuation)된 레이저의 강도는 1 mW이
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다. AD와 VD, NOR 모델 그룹의 각 열 마리와 다섯 마
리, 여덟 마리이다. 모두 스물세 마리의 실험용 쥐에서 얻
은 혈소판으로부터 측정된 스펙트럼은 각각 143, 94, 135
개로 모두 372개이고 측정 범위는 600-1700 cm-1이다. 
비록 병리학적 모델 실험용 쥐의 수가 제한적이지만 각 
그룹에 대한 특징이 잘 나타날 수 있도록 서로 다른 혈소
판의 많은 점(spot)에서 라만 스펙트럼을 측정하였으므로 
본 실험에 사용한 데이터를 신뢰할 수 있다.

2.1.2 전처리

혈소판으로부터 측정한 라만 스펙트럼은 데이터 처리
에 불필요한 미세한 변동을 가지고 있기 때문에 이러한 
변동을 처리하여야 한다. 본 실험에서는 스펙트럼의 모든 
영역 600-1700 cm-1에 대하여 이동 평균(moving average) 
방법 중 일반적으로 사용하는 Savitzky-Golay 필터를 이
용하여 smoothing하였다[7].

라만 스펙트럼은 사용하는 여기 레이저의 파장에 의한 
자가 형광(autofluorescence)과 낮은 신호 대 잡음비
(signal-to- noise)로 인한 배경 잡음(background noise) 문
제가 발생한다[8]. 따라서 분류 성능을 향상시키기 위하
여 스펙트럼에서 자가 형광으로 인한 배경 잡음의 제거
가 필요하다. 본 실험에서는 등식이나 부등식을 조건으로 
갖는 선형 함수를 최대화 또는 최소화하는 선형계획
(linear programming) 방법을 이용하여 배경 잡음을 제거
하였다[9]. 를 time warping 함수 ′   
 를 적용한 선형 부등식 조건 행렬이라고 하고 
는    ⋯   형식인 의 열벡터의 합
으로 구성하면, 를 smoothing 과정을 거친 스펙트럼이
라고 할 때 본 실험에서 사용한 선형계획 방법은 다음 형
식으로 나타낼 수 있다.

 

  ≤ . (1)

이 때 는 목적 함수를 최소화하는 해이다. 그림 1에 
혈소판에서 측정된 원(original) 라만 스펙트럼에 
smoothing을 거치고 배경 잡음을 제거한 결과를 나타내
었다. 이 그림에서 보는 바와 같이 배경 잡음 제거는 특
징 변환에 사용할 피크의 영역 및 크기를 보다 쉽게 비교
할 수 있게 한다.

스펙트럼에서 배경 잡음을 제거하는 과정에서 발생하
는 약간의 오차를 고려하면 피크의 위치 정렬(position 
align)이 추가로 필요하다. 피크 위치 정렬은 1003 cm-1 

부근의 피크를 기준으로 하여 모든 스펙트럼이 동일한 
위치에서 최대 피크값을 가지도록 처리하였다. 전처리 과
정의 마지막 단계로 스펙트럼은 크기의 최대와 최소를 1
과 0으로 매핑하는 minmax 방법을 이용하여 정규화하였
다. 스펙트럼 크기의 최대와 최소를  , 이라고 하
고, 입력 스펙트럼의 크기를 라고 하면 minmax 방법은 
다음과 같이 나타낼 수 있다.

  

 
 (2)

[그림 1] (a) 원 스펙트럼과 배경잡음
        (b) 배경 잡음을 제거한 스펙트럼
[Fig. 1] (a) original spectrum and background

         (b) background eliminated spectrum

2.2 특징변환

특징 변환(feature transformation)은 입력 패턴으로부
터 대상을 표현하는 공통적인 특징으로 변환하는 방법이
다. 본 실험에서는 특징 변환에 PCA와 NMF의 두 가지 
방법을 사용하였다. NMF는 행렬 형태의 다변수 데이터
의 각 원소에 non-negativity 제약을 사용한 행렬분해 알
고리즘으로 비교사학습(Unsupervised Learning)을 통해 
행렬 를 분해하여 행렬 와 의 곱으로 근사화 한
다[10].

 (3)

이 때 는 입력 패턴의 행렬이다. 와 행렬은 
Frobenius norm을 이용한 root mean square residual인 
 ∥∥

 를 최소화 하도록 다음과 같
이 업데이트한다.
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←









(4)

←









(5)

PCA는 데이터의 차원을 감소시키기 위해 사용되는 
통계적 차원 축소 기법의 일종으로 사영 (projection)들이 
서로 상관관계가 없다는 사실을 근거하여 그 직교성을 
식별한다. PCA 기저벡터는 식 (6)과 같이 정의 되어지는 
scatter matrix 의 고유벡터(eigenvector)들로 정의 된다
[11].




    
 (6)

이 때 는 입력 패턴이고 는 의 평균이다. 고유
값의 내림차순 대각행렬을 라 하고 고유값에 대응하는 
고유벡터로 행이 구성된 직교행렬을 라고하면 주요 성
분 는 다음과 같다.

 
 (7)

  
 (8)

차원의 축소는 의 중요하지 않은 성분을 버리는 것
으로 완료된다. 그림 2에는 전처리 과정 후 AD와 VD, 
NOR의 혈소판 라만 스펙트럼을 각각 평균하여 나타내었
다. 이 평균 스펙트럼에서 대부분의 영역이 비슷한 양상
을 보이는 가운데 725-777, 1504-1592, 1632-1700 cm-1 
영역에서  AD와 VD, NOR을 뚜렷하게 구분할 수 있다는 
걸 알 수 있다. 이 영역들은 각각 cytochrome c, quinoline, 
Amide I 모드의 vibrational에 대응된다[12][13].

그림 3에는 전체 영역에 대한 특징 변환에서 특징 개
수의 변화에 따른 MAP 분류의 훈련율을 나타내었다. 그
림에서 PCA와 NMF 방법 모두 특징 개수가 증가함에 따
라 훈련율이 증가하고 있음을 알 수 있다. 다시 말하면 
분류의 정확도(accuracy)가 증가함에 따라 계산복잡도
(complexity)가 증가하고 있다. 비록 분류율을 높이기 위
해 특징 개수를 더욱 증가시키면 분류 효율을 감소하게 
된다. 분류의 효율을 높이면서 분류 성능을 보증할 수 있

는 특징 변환에 대한 접근이 필요하다. 따라서 본 실험에
서는 분류의 정확도를 높이고 계산복잡도를 줄이기 위해 
전역이 아닌 국부 영역의 데이터를 이용하였다.

[그림 2] AD와 VD, NOR 스펙트럼의 평균
[Fig. 2] Mean of the AD, VD and NOR spectra

        (AD : Alzheimer's Disease, VD : vascular Dementia)

[그림 3] 특징 개수의 변화에 따른 MAP의 훈련율
[Fig. 3] Training rate of various number of features

         (MAP : maximum a posteriori probability)

2.3 분류 방법

MAP은 확률분포가 모수로 표현되는 형태로 사전확률
이 같다고 가정하여 클래스 조건부 확률 밀도를 최대로 
하는 클래스를 선택하는 방식이다. 결국 MAP에서는 데
이터의 사후확률 을 최대로 하는 클래스 로 
데이터를 분류한다.  본 실험에서는 클래스의 조건부 확
률을 다변수 가우시안 확률밀도함수(multivariate Gaussian 
probability function)로 모델링을 하였다. 이때 평균벡터 
와 공분산 행렬 을 maximum likelihood 방법으로 추
정하였다. 를 클래스 의 데이터 개수라고 하면 이 
때 결정규칙은 다음과 같이 판별함수 로 표현된다
[14].
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Decide      ≥  

   



 
   (9)

   




   



  (10)

3. 실험결과

실험에서는 먼저 총 372개의 데이터를 훈련 그룹과 테
스트 그룹으로 나누었다. 실험용 쥐 한 마리 분량의 데이
터는 테스트 그룹으로 나머지 데이터는 훈련 그룹으로 
나누었다. 분류가 끝나면 한 마리 분량의 데이터를 훈련 
그룹에서 테스트 그룹으로 이동하고 다시 훈련 그룹과 
테스트 그룹으로 나눈다. 이와 같은 방법으로 모든 데이
터는 테스트 그룹으로 한 번 씩 사용될 수 있도록 
leave-one-out 방법으로 실험을 행하였다. 실험에서 사용
된 훈련 그룹과 테스트 그룹의 평균 개수는 각각 357와 
15개이다.

본 실험에서 제안한 725-777, 1504-1592, 1632-1700 
cm-1 영역에서 분류의 정확도와 계산복잡도를 고려한 특
징의 수는 각각 4개, 1개, 4개이다. 제안한 방법과 동등한 
비교를 위해 전체 영역에서 변환한 특징 9개를 사용한 
MAP 분류 결과를 표 1에 요약하였다. 이 실험에서 PCA
와 NMF 방법의 평균 분류율은 83.4와 80.6 %이고 AD의 
분류율은 77.3과 72.6 %로 평균 분류율 보다 현저히 낮
은 분류율을 보였다.

변환 방법 PCA NMF

분류율 
(%)

NOR AD VD NOR AD VD

NOR* 85.2 13.0 1.7 84.3 12.2 3.5

AD* 11.1 77.3 11.6 11.8 72.6 15.6

VD* 4.0 5.8 90.2 5.8 5.1 89.1

[표 1] 전체 영역에서 변환한 특징의 MAP 분류 결과 
       (*는 미리 알려져 있는 범주)

[Table 1] Classification result of MAP transformed 

features using global region

            (PCA : principal component analysis, NMF : 

nonnegative matrix factorization)

변환 방법 PCA NMF

분류율 
(%)

NOR AD VD NOR AD VD

NOR* 91.3 8.7 0.0 89.6 10.4 0.0

AD* 4.1 92.6 3.3 1.9 94.8 3.3

VD* 1.1 4.0 94.9 1.1 4.0 94.9

[표 2] 제안한 국부 영역에서 변환한 특징의 MAP 분류 
결과 (*는 미리 알려져 있는 범주)

[Table 2] Classification result of MAP transformed 

features using proposed local region

표 2에는 제안한 국부 영역에서 변환한 특징을 사용한 
MAP 분류 결과를 나타내었다. 표에서 PCA와 NMF 방법
의 평균 분류율은 92.6과 92.9 %로 모든 변환 방법에서 
분류율이 향상되었다. 특히 제안한 국부 영역에서 변환한 
특징의 AD  분류율은 전체 영역에서 변환한 특징보다 각
각 15.3과 22.5 %가 향상되었다. 이 결과는 제안한 
725-777, 1504-1592, 1632-1700 cm-1 영역이 AD, VD, 
NOR을 구별하는 강력한 지표로 사용될 수 있다는 점을 
보여주며 나아가 혈소판 라만 스펙트럼이 AD와 VD 진
단에 사용될 수 있다는 가능성을 보여준다.

4. 결론

본 논문에서는 인지증 조기진단을 위해, 인지증을 유
발하는 AD와 VD를 분류하기 위해 변별력 있는 영역을 
이용하여 특징을 추출하는 방법을 제안하였다. 혈소판으
로부터 측정한 라만 스펙트럼은 먼저 smoothing을 거친 
다음 linear programming 방법을 이용하여 배경 잡음을 
제거하고, 최종적으로 minmax 방법을 사용하여 정규화 
하였다. 

전처리를 수행한 스펙트럼은 AD, VD, NOR를 구별할 
수 있는 영역을 조사하였고, cytochrome c, quinoline, 
Amide I 모드의 vibrational에 대응하는 725-777, 1504- 
1592, 1632-1700 cm-1 영역에서 스펙트럼의 차이를 확인
하였다. 총 372개의 혈소판 라만 스펙트럼으로부터 제안
한 국부 영역 특징 변환을 적용하여, PCA와 NMF 특징
을 MAP 분류한 결과 각각 92.6과 92.9 %의 분류율을 얻
었다. 

본 연구에서 행한 혈소판 라만 스펙트럼을 이용한 AD
와 VD의 진단은 기존의 연구에 비해 통계적인 모델을 이
용하여 객관성이 확보되고 병리학적 접근이 쉬워지므로 
조기 진단에 효과적으로 사용될 수 있을 것으로 기대된
다. 또한 본 연구에서 제안한 영역이 AD, VD, NOR을 구
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별하는 지표로 사용될 수 있다는 결과는 혈소판 라만 스
펙트럼이 AD와 VD 진단에 사용될 수 있다는 가능성을 
보여준다. 이러한 연구 결과를 토대로 앞으로의 연구에서
는 변환 특징의 개수를 줄여 분류 시스템의 효율성을 높
이는 방법을 살펴볼 계획이다.
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