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Abstract: Early detection of mild cognitive impairment can help prevent the progression of dementia. The purpose

of this study was to design and validate a machine learning model that automatically differential diagnosed patients

with mild cognitive impairment and identified cognitive decline characteristics compared to a control group with nor-

mal cognition using resting-state quantitative electroencephalogram (qEEG) with eyes closed. In the first step, a rec-

tified signal was obtained through a preprocessing process that receives a quantitative EEG signal as an input and

removes noise through a filter and independent component analysis (ICA). Frequency analysis and non-linear features

were extracted from the rectified signal, and the 3067 extracted features were used as input of a linear support vector

machine (SVM), a representative algorithm among machine learning algorithms, and classified into mild cognitive

impairment patients and normal cognitive adults. As a result of classification analysis of 58 normal cognitive group

and 80 patients in mild cognitive impairment, the accuracy of SVM was 86.2%. In patients with mild cognitive impair-

ment, alpha band power was decreased in the frontal lobe, and high beta band power was increased in the frontal

lobe compared to the normal cognitive group. Also, the gamma band power of the occipital-parietal lobe was

decreased in mild cognitive impairment. These results represented that quantitative EEG can be used as a mean-

ingful biomarker to discriminate cognitive decline.
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I. 서 론

경도인지장애(Mild cognitive impairment, MCI)는 치

매가 되기 바로 전 단계로 일상 생활 활동에 지장을 주지는

않으나 개인의 연령에 비해 기억력 및 인지 능력에 저하가

나타나는 퇴행성 신경 장애이다[1,2]. 2019년 건강보험심사

평가원의 발표에 따르면 2019년 국내 경도인지장애 환자수는

27만 6,045명으로 최근 10년간 환자수가 19배 수준으로 크

게 증가하였으며, 여성의 경우 경도인지장애 환자수는 18만
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8,804명으로 남성의 2.2배로 보고하였다[3]. 우리나라는 급

속한 노령화가 진행되고 있는 국가로, 노화에 따른 인지기능

저하로 지각, 기억(단기, 장기), 논리, 사고, 판단 등 지적 과

정에서 장애가 발생하여 노인과 가족에게 정신적, 경제적으로

많은 영향을 미치게 된다. 경도인지장애는 치매 전 단계의

고위험군으로 경도인지장애의 10~12%가 1년 이내로 치매로

이행된다는 보고가 있으며, 이는 정상 노인이 1년 이내에 치

매로 이행할 확률인 1~2%보다 약 10배가량 높은 수치이다 [4,5].

또한 경도인지장애 환자를 6년간 장기 추적한 결과 80%가

치매로 진행한다는 보고가 있으며, 치매 발생 전 단계에서

치매 발병 기전에 대해 통찰력을 제공할 수 있다는 점에서

경도인지장애 연구에 대한 중요성은 높아지고 있다[6].

경도인지장애는 일상생활에는 별다른 문제가 없기 때문에

초기에는 인지하지 못하다가 증상이 좀 더 진행되고서 발견

되는 경우가 많다. 또한 인지 저하와 관련된 많은 증상이 정

상적인 노화와 관련된 퇴행의 증상과 겹치기 때문에 경도인

지장애를 발견하는 것은 더욱 어려운 것으로 보고되고 있다[7].

하지만, 경도인지장애가 아닌 치매로 진행된 경우 중증화를

막기 어려워 경도인지장애 단계에서 치매로 진행될 수 있는

환자들을 조기에 추적할 수 있는 민감한 표지자(marker)를

찾아내는 연구는 매우 필요한 상황이다[8]. 임상 현장에서는

간이정신상태검사(Mini-mental state examinations, MMSE)

등의 신경심리검사를 통해 경도인지장애 환자를 발견하는데

활용하고 있다[9]. 또한, 혈액 검사, 뇌척수액검사, 양전자방출

단층촬영술(positron emission topography, 이하 PET)을

이용한 fluorodeoxyglucose(FDG)-PET 등의 생물학적 표

지자들을 통해 환자의 인지 저하의 원인을 확인하는데 함께

사용한다[10-12]. 하지만, 신경심리검사는 인지의 미묘한 변

화에 민감하지 않으며 뇌척수액 및 FDT-PET를 활용한 생

물학적 표지자는 비싸거나 침습적인 검사라는 한계를 가진

다[13]. 따라서 비침습적이고 상대적으로 경제적인 뇌파

(electroencephalography, EEG) 검사는 인지 과정의 기초가

되는 신경 활동과 관련된 신경생리학적 측정값을 도출하는데

보완적인 방법이 될 수 있다[13]. 최근 다양한 경도인지장애

환자 대상 뇌파 연구에서 뇌파를 통해 도출된 EEG 바이오

마커는 뚜렷한 인지 저하가 나타나기 전인 신경 인지 기능 이상의

초기 단계를 식별하는데 사용될 수 있음을 보고하고 있다

[14-16]. 본 연구는 눈을 감은 상태인 휴지기 뇌파를 이용

하여 건강한 인지를 가진 대조군과 비교하여 경도인지장애

환자를 자동으로 구별하여 인지 저하 특징을 파악하는 기계

학습 모델을 설계하고 검증하고자 한다.

그림 1. 뇌파를 이용한 경도인지장애 환자 분류 모델 다이아그램

Fig. 1. A diagram for the classification of patients with mild cognitive impairment using electroencephalogram
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II. 연구 방법

1. 경도인지장애 환자 분류 모델 설계

본 연구에서는 안정 상태에서의 정량 뇌파를 이용한 기계

학습 기반의 경도인지장애 환자 분류 모델을 제시한다(그림 1).

제시하고자 하는 분류 모델은 경도인지장애 환자 및 정상

성인의 안정 상태에서의 정량 뇌파 신호를 입력으로 받아 필터

및 독립 성분 분석(Independent component analysis, ICA)를

통한 노이즈를 제거하는 전처리 과정을 통해 정류된 신호를

획득하게 된다. 획득한 신호에서 주파수 분석 및 비선형 특징

등을 추출하게 되고 이렇게 추출한 특징은 기계학습 알고리

즘 중 대표적인 알고리즘인 선형 서포트 벡터 머신(support

vector machine, SVM)의 입력으로 받아 경도인지장애 환

자와 정상 인지 성인을 분류하게 된다.

2. 연구 참여자 및 EEG 데이터 수집

본 연구에는 2021년 4월부터 2022년 3월까지 총 138명

(정상 인지군 58명, 경도인지장애 환자 80명)이 등록되었다

(표 1). 연구에 참여한 모든 참여자는 연구에 대해 안내를

받은 후 자발적으로 연구 참여에 대해 동의한 후에 연구에

참여하였으며 60세 이상의 노인은 연구참여자의 보호를 위해 주

보호자의 동의를 함께 서면으로 받았다. 정상 인지군의 선정 기

준은 최근 1년 이내에 검사한 뇌영상 자료에서 뇌위측 소견

이나 뇌 포도당 대사 검사에서 이상이 없는 경우에 해당해야 하

며, 서울 신경심리검사 단축형(Seoul Neuropsychological

screening battery-Core, SNSB-C) 결과가 정상 또는 간

이정신상태검사(Mini-mental state examination, MMSE) 결

과가 24점 이상으로 정상인 경우 및 의사 문진 결과 정상 인지로

판단되는 경우이다. 경도인지장애 환자는 SNSB-C 결과에

서 한 가지 영역에서 인지 저하가 있거나, MMSE 검사 결

과가 20~23점에 해당하는 경우 및 의사 문진 결과 경도인

지장애로 진단받은 경우이다. 연구에 모집된 정상인지군과

경도인지장애 환자군의 연령, 성별, 교육 연수 등 인구학적

정보에서의 유의한 차이는 나타나지 않았으며, MMSE 및

SNSB-C 하위 영역 등 인지 능력에서 정상인지군에 비해

경도인지장애 환자군의 점수가 유의하게 낮음을 확인하였다

(표 1). 이 연구는 중앙보훈병원의 임상윤리심의위원회 승인을

받아 진행되었다(IRB No. BOHUN 2021-02-024).

연구 참여자는 연구 등록 이후 1회 뇌파 측정을 수행하였다.

뇌파 검사는 19 채널의 EEG 기기(MINDD SCAN, Ybrain,

Inc., Korea)를 사용하여 측정하였으며 5분간 눈을 감고 측

정한 데이터를 수집하여 분석에 사용하였다. EEG 신호는

10-20 system 기반으로 Fp1, Fp2, F3, F4, F7, F8, Fz, T3,

T4, T5, T6, C3, C4, Cz, P3, P4, Pz, O1, O2 총 19채널에서 측

정하였으며, 샘플링 주파수는 500Hz, 해상도는 24bit이다.

표 1. 연구참여자의 인구통계학적 특성

Table 1. Demographics characteristics of participants

정상인지군 (n=58) 경도인지장애군(n=80) p-value

나이(세, 평균±표준편차) 74.9±4.8 74.9±4.5 0.972

성별(남성 : 여성) 41:17 48:32 0.212

교육 년수(연, 평균±표준편차) 9.7±4.5 10.6±4.0 0.395

K-MMSE(점, 평균±표준편차) 27.6±1.7 26.4±2.9 0.003*

SNSB-C(백분위수, 평균±표준편차)

통제 단어 연상 검사

동물 53.4±27.0 25.8±22.4 <0.001*

ㄱ 62.2±26.0 44.9±28.6 <0.001*

숫자 기호 대체 검사 64.0±22.1 26.7±28.7 <0.001*

레이 복잡 도형 검사 69.9±18.4 45.0±31.4 <0.001*

서울 언어 기억 검사 52.6±30.8 37.2±28.3 0.003*

보스턴 이름대기 검사 69.0±21.3 53.0±28.4 <0.001*

스트룹 색상-단어 검사 55.5±24.6 33.8±29.4 <0.001*

선로 잇기 검사

Part A 63.9±18.6 48.9±26.1 <0.001*

Part B 67.4±15.5 45.6±27.5 <0.001*

K-MMSE, Koran mini-mental examination; SNSB-C, Seoul Neuropsychological Screening Battery-Core; *, independent t-test

(p < 0.05)
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3. EEG 신호 전처리

EEG 신호의 전처리 및 모든 분석에는 MathWorks®사

의 MATLAB 2021b 프로그램 중 EEGLAB(v2021.1) 프

로그램을 사용하였다. 뇌파 검사에서 측정된 원신호(raw

data)에서 기저 신호를 우선 제거하고 평균 참조 기법을 이용

하여 뇌파 신호를 평균을 기준으로 레퍼런스를 설정(average

referencing)하였다. 측정 데이터는 모두 대한민국에서 측정

되었기 때문에 60 Hz 노치 필터(notch filter)로 전력선의 잡

음을 제거하였으며 밴드패스 필터(차단주파수: 1~40 Hz)로

필터링 진행한 후 Artifact subspace reconstruction(ASR)을

사용하여 노이즈 구간(bad epoch)을 제거하였다[17]. 그

후, ICA를 사용하여 19개의 독립 성분을 추출하고 Multiple

artifact rejection algorithm(MARA)을 사용하여 각 독립

성분 중에 안전도(electrooculogram, EOG) 및 근전도

(electromyograph, EMG)성분을 제거하였다[18]. 참가자의

졸음 및 집중 저하 등의 문제로 후반 데이터에는 잡음 및 졸

음 성분이 발생할 확률이 높기 때문에 Grieder의 연구와 같

이 초반 2분만을 분석에 사용하여 진행 하였다[19].

4. EEG 신호 특징 추출

상대 파워값 분석은 EEG 신호 데이터를 정확하게 분석

하기 위한 방법이다. 전처리 과정을 거친 EEG 신호는

Welch의 방법으로 파워 스펙트럼 밀도(Power spectrum

density, PSD)를 19개의 각 채널에서 분석하게 된다[20].

PSD 분석에 의해서 다음과 같이 6개의 뇌파 밴드(Delta

=1~4Hz, Theta=4~8Hz, Alpha=8~12Hz, Beta=12~25Hz,

High Beta=25~30 Hz, Gamma=30~40 Hz) 주파수 영역

으로 EEG 신호를 나누게 된다. 측정 시 두피의 전기 저항

차이, 개인의 두개골 두께의 차이 등 개인의 편차를 줄이고

보정하고자 상대 밴드 파워(Relative band power)를 이용

하였다[21]. 상대 밴드 파워는 PSD를 통해 획득된 절대 밴

드 파워(Absolute band power)의 진폭값(µV2)을 각 밴드의

절대 밴드 파워로 나누어 얻어지는 백분율(%)로 구하였다.

또한, 같이 상대 밴드 파워값을 기준으로 band ratio power를

계산하게 된다(DAR=Delta/Alpha, TAR=Theta/Alpha,

TBR=Theta/Beta).

앞선 연구에서 알츠하이머 치매를 가진 환자의 뇌파에서

Mutual information(MI)을 연구한 바 있다[22]. MI는 각

채널에서 측정된 뇌파에서 채널 간 정보의 이동량을 통계학

적 방법으로 계산한다. 뇌파에서 측정되는 MI는 정상인과

알츠하이머 치매 환자 및 경도인지장애 환자를 구분하는데

있어 중요한 지표로 알려져 있다. MI 이외에도 뇌파의 통

계학적 지표로 활용되는 Multi scale entropy [23], Sample

entropy [24], Detrended fluctuation analysis [25],

Lempel-ziv complexity [26], Spectral edge frequency

95% [27], Alpha peak analysis [28], Coherence, Band

Asymmetry [29]을 계산하여 분류기 학습에 사용되는 특

징으로 사용하였다. 본 연구에서 분류기 학습을 위해 추출

된 EEG 신호 특징 수는 총 3067개이다(absolute band

power: 144개, relative band power: 144개, band ratio

power: 57개, asymmetry: 1026개, coherence: 1026개,

alpha peak: 38개, multi scale entropy: 190개, sample

entropy: 19개, Lempel-ziv complexity: 19개, mutual

information: 171개, z-scored absolute band power: 114개,

z-scored relative band power: 114개, z-scored band

ratio power: 57개, summary score: 8개).

5. 분류기 학습

분류기는 Matlab 프로그램 중 분류 학습기를 사용하여

분류 모델에 대한 학습을 일괄 진행하여 나온 결과 중 정확

도가 높은 모델을 중점으로 최적화를 진행하였다. 학습하였

던 모델은 분류 결정 모델에서 대표적으로 사용되는 서포트

벡터 머신(SVM), 결정 트리(Decision tree), K-최근접 이

웃(k-nearest neighbor, kNN)이다. 분류 전 각 특징마다

중앙값 절대 편차(median absolute deviations, MAD)를 3 이

상 초과하는 피험자의 특징 값을 제외하고 진행하였다. 분

류기의 학습 이전에 학습 데이터셋과 검증 데이터셋을 분리

하기 위해 138명의 데이터 중 K-fold 교차검증으로 5개의

데이터 셋(28명 3세트, 27명 2세트)으로 만든 후 4세트는

학습데이터로 1세트는 검증 데이터로 5번의 교차검증 하여

정확도를 계산하였다. 각 모델의 분류성능을 비교하기 위한

지표로는 민감도(sensitivity), 특이도(specificity), 정확도

(accuracy)를 확인하였다. 모든 분류기에서 주성분 분석

(Principal component analysis, PCA)을 통해 예측 변수

공간의 치수를 95%로 줄였다. 차원성을 줄이면 분류 학습

기에서 과적합을 방지하는 데 도움이 되며 그중 높은 정확

도를 보인 모델을 통하여 유의미한 특징 지표를 확인하였다.

III. 연구 결과

1. 분류기 학습 결과

분류기 학습 결과 중 가장 높은 86.2%의 정확도를 보인

모델은 SVM의 선형 모델이며 이 결과는 주성분 분석(PCA)

를 통한 특징 차원 감소를 하지 않았을 때의 정확도 78.2%

보다 높게 나왔다. SVM 이외에 KNN의 정확도는 84.8%,

결정 트리의 정확도는 84.1%로 SVM보다 높지 않았다(표 2).

그림 2는 SVM의 선형 예측 변수를 통한 정상인지군과 경

도인지장애 환자군의 분류 결과 분포이다. 정상인지군에서

넓은 분포를 보인 반면에 경도인지장애군에서 좁은 분포를

보였으며 두 집단의 분포 및 선형 예측 변수에서의 중앙값의
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차이가 있음을 확인할 수 있었다. SVM 분류기의 confusion

matrix에서 또한 경도인지장애군은 100%의 정확도로 경도

인지장애 환자군으로 분류할 수 있었으며, 정상인지군은

67.2%는 정상인지군으로 정상 분류하였으며, 32.8%는 경

도인지장애 환자군으로 오분류 되었다(표 3).

2. SVM 분류기에서의 주요 특징

표 3은 가장 높은 성능을 보여준 SVM 분류기에서 사용

된 특징들 중 분류기에 가장 많이 활용된 가중치가 높은 특

징들을 나타낸다. SVM 분류기에서 가장 주요하게 나타난

특징은 비대칭 지표(asymmetry)로 T5-Fz 채널 간의 알파

밴드 영역(가중치 = 0.493), T6-Fz 채널 간의 높은 베타 밴드

영역(가중치 = 0.412), O2-Cz 채널 간의 감마 밴드(가중치

= 0.412), Fz-Cz 채널 간의 감마 밴드 영역(가중치 = 0.393)

에서의 비대칭값이 주요 특징으로 나타났다. 또한 정보의 전

달을 나타내는 MI지표 중 T4-F8 영역의 MI값이 높은 연

관성(가중치 = 0.375)을 보였다. 이 외에도 밴드 파워는 O2

위치의 전극에서 델타 밴드 영역에 높은 가중치(0.316)를 보

였다(표 4).

그림 2. SVM의 선형 예측 변수를 통한 정상인지군과 경도인지장애 환자군의 분류 결과 분포

Fig. 2. Distribution plot of SVM classification results using linear predictor variable

표 2. 분류기 모델에 따른 경도인지장애 환자 분류성능 비교

Table 2. Comparison of classification performance of patients with mild cognitive impairment according to the classifier

model

모델 정확도 특이도 민감도

서포트 벡터 머신(SVM) 86.2% 100% 80.8%

결정 트리 (Decision tree) 84.8% 91.3% 83.9%

k-최근접 이웃(kNN) 84.1% 96.3% 80.2%

표 3. 서포트 벡터 머신 분류기의 Confusion matrix

Table 3. Confusion matrix of SVM classifier

예측 결과

경도인지장애 환자군 정상인지군

실제 결과
경도인지장애 환자군(n=80) 80 (100%) 0 (0%)

정상인지군(n=58) 19 (32.8%) 39 (67.2%)
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3. 주요 특징에 따른 topomap 비교

그림 3은 SVM 분류기에서 가장 주요하게 나타난 특징인

알파 밴드 및 높은 베타 밴드에서 Fz 기준의 비대칭 지표와

감마 밴드의 Cz 기준의 비대칭 지표에 대한 그룹별 평균

topomap이다. 알파 밴드에서 Fz 기준의 비대칭 지표 결과,

정상인지군에서는 전두엽 부분에서 높게 나타나고, 두정엽

부분에서 낮은 활성을 보이는 반면 경도인지장애 환자군의

경우 전두엽에서의 값이 상대적으로 낮고, 두정엽은 정상

인지군에 비해 상대적으로 높은 값을 보였다. 높은 베타 밴

드에서 Fz 기준의 비대칭 지표는 정상인지군에 비해 경도

인지장애 환자군에서 전두엽의 높은 활성이 나타났다. 감

마 밴드에서 Cz 기준의 비대칭 지표는 정상인지군의 후두

엽에서 나타나는 높은 활성이 나타나는 반면, 경도인지장

애 환자군에서 전두엽으로 높은 활성이 나타나는 특징을 보

였다. 

IV. 고찰 및 결론

본 연구에서는 눈을 감은 상태인 휴지기 뇌파를 이용하여

건강한 인지를 가진 대조군과 비교하여 경도인지장애 환자를

자동으로 구별하여 인지 저하 특징을 파악하는 기계 학습

모델을 설계하고 검증하였다. 경도인지장애 환자의 분류 모

델은 경도인지장애 환자 및 정상 성인의 안정 상태에서의

19 채널의 정량 뇌파 신호를 입력으로 받아 노치 필터, 대

그림 3. 정상군과 경도인지장애군에서 Asymmetry topo-map. (a)~(d)는 Fz를 기준으로 Alpha와 High Beta를 표현하였고, (e)~(f)는

Cz를 기준으로 Gamma의 파워를 표현 하였다

Fig. 3. Asymmetry topo-map in normal group VS. mild cognitive impairment group
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역 통과 필터 및 독립 성분 분석를 통한 노이즈를 제거하는

전처리 과정을 통해 정류된 신호를 획득하게 된다. 획득한

신호에서 주파수 분석 및 비선형 특징 및 통계학적 방법 등

을 통해 자동적으로 추출하였으며 추출된 3067개의 특징을

이용하여 대표적인 기계학습 알고리즘인 선형 서포트 벡터

머신을 이용하여 경도인지장애 환자와 정상 인지 성인을 분

류하게 된다. 정상인지군 58명과 경도인지장애군 80명의 안

정기 정량 뇌파를 이용하여 중간 분석 결과 서포트 벡터 머

신의 분류 정확도는 86.2%로 나타났으며 분류기의 결과를

각군으로 나누어 분포도를 그려보았을 때 경도인지장애군이

정상인지군 보다 조밀하게 모여 있음을 통해 서포트 벡터

머신의 정상인지군 오분류의 높음을 이해할 수 있다(그림 2).

사용된 특징들 중 T5-Fz 채널 간의 알파 밴드 영역, T6-Fz

채널 간의 높은 베타 밴드 영역, O2-Cz 채널 간의 감마 밴

드 영역, Fz-Cz 채널 간의 감마 밴드 영역의 비대칭성과 T4-

F8 영역의 정보 전달량(MI)에서 높은 가중치를 보였다. 앞

선 연구에서 두정엽과 후두엽에서 알파 파워가 인지장애군에

비해 정상인군에서 높았다[30]. 동일하게 Asymmetry는 각

채널의 차이를 보여주는 지표로 Fz를 기준으로 보았을 때

후두엽과 두정엽에서 정상인이 좀더 높게 나왔다(그림 3a-b).

경도인지장애 군에서 베타 파워의 높은 부위가 후두엽에서

전두엽으로 이동한다고 알려진 기존 연구의 결과[31]와 같

이 Fz채널을 기준으로 보았을 때 경도인지 장애 군에서 전

두엽의 High beta파워가 증가해 있음을 보였다(그림 3c-d).

이미 후두엽-두정엽에서 알츠하이머군은 gamma의 저하됨

[32]을 보인 것 같이 Cz채널을 기준으로 보았을때 후두엽-

두정엽의 감소를 경도인지장애군에서 확인하였다(그림 3e-f).

이러한 실험 결과를 통하여 치매의 전구 단계인 경도인지장

애 환자를 안정기 상태의 정량 뇌파 데이터를 이용하여 자

동적으로 분류할 수 있는 가능성을 확인할 수 있었으며, 대

뇌 뇌파 간의 비대칭성, 정보전달량의 특징들이 경도인지장

애 환자의 인지 저하의 특징을 분류하는데 효과적으로 활용

될 수 있음을 확인할 수 있었다. 본 논문은 치매 환자를 포

함한 총 200명의 데이터를 기반으로 치매, 경도인지장애환

자, 정상 노인의 전체적인 인지 기능 저하 분류를 목적으로

하며 향후 치매 환자의 데이터 및 더 많은 데이터를 추가하여

인지 저하 분류 모델을 검증하는 분석을 수행할 예정이다.
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