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요  약

알츠하이머병(AD)은 개인과 사회에 막대한 부담을 주며, 이를 줄이기 위해서는 증상 발현 이전 단계에서의 

조기 진단이 필수적이다. 멀티모달 접근은 성능상 이점이 있으나 비용, 복잡성, 데이터 가용성의 제약으로 임

상적 도입이 제한된다. 본 연구는 MRI 단일 모달리티만으로 AD와 정상군(CN)을 구분하는 경량 

CNN-Transformer 모델을 제안한다. 전체 MRI 볼륨에서 관심 영역(ROI)의 대표 2D 슬라이스를 추출해 저비용 

입력을 구성하였고, 공유 가중치 CNN과 Transformer로 ROI 표현과 상호작용을 학습한다. 이어 ROI attention
pooling으로 전역 표현을 구성해 핵심 ROI를 정량화한다. 마지막으로, 제안 모델은 Accuracy 0.88, AUC 0.93
을 달성하였으며, ROI 수준의 분석으로 높은 해석 가능성을 보였음을 확인하였다.

Abstract

Alzheimer’s Disease (AD) imposes a substantial burden on individuals and society, and early diagnosis before 
symptom onset is essential to mitigate this burden. Although multimodal approaches offer performance advantages, 
their cost, complexity, and data availability constraints limit clinical adoption. This study proposes a lightweight 
CNN-Transformer model that distinguishes AD from Cognitively Normal (CN) subjects using MRI alone. From 
whole-brain MRI volumes, we extract representative 2D slices from Regions of Interest (ROIs) to construct a low-cost 
input, and use a shared-weight CNN and a Transformer to learn ROI representations and their interactions. We then 
employ ROI attention pooling to compose a global representation and quantitatively identify key ROIs. Finally, we 
confirmed that the proposed model exhibits competitive discriminative performance and high interpretability compared 
to existing methods.   
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Ⅰ. 서  론

알츠하이머병(AD, Alzheimer's Disease)은 전 세계

적으로 가장 흔한 퇴행성 뇌질환으로, 기억력 감퇴, 
언어 장애, 판단력 저하 등 다양한 인지 기능의 손

상을 유발하는 치매의 주요 원인이다[1]. 특히 고령

화 사회로 진입한 현대 사회에서 AD로 인한 사회

적·경제적 부담은 급격히 증가하고 있으며, 세계보

건기구(WHO)에 따르면 2050년에는 전 세계 치매 

환자 수가 1억 3,900만명에 이를 것으로 예측된다

[2]. 그러나 현재까지는 AD는 완치가 불가능하며, 
증상 발현 이후에는 질환의 진행을 지연시키는 치

료만 가능하기 때문에, 증상이 나타나기 전에 조기 

진단과 예방적 개입이 무엇보다 중요하다[3]. 한편 

경도인지장애(MCI, Mild Cognitive Impairment)는 AD
의 전구 단계로, 초기에는 정상군과의 차이가 미세

해 조기 변별이 어렵다[4].
AD의 진단에는 자기공명영상(MRI, Magnetic 

Resonance Imaging), 양전자 방출 단층 촬영(PET, 
Positron Emission Tomography), 전자의무기록(EHR, 
Electronic Health Records) 등 다양한 모달리티의 데

이터가 활용되고 있다[5]. 이러한 멀티 모달 접근은 

진단 정확도를 높이는 데 효과적이지만, 각 데이터

의 획득에 필요한 비용과 시간, 환자에게 가해지는 

부담, 데이터의 불균형 및 통합의 복잡성 등의 문제

가 여전히 존재한다[6]. 이 중 MRI는 비침습적이며 

반복 촬영이 가능하고, 뇌의 해부학적 변화를 고해

상도로 제공할 수 있어 실용성과 접근성 측면에서 

유리한 단일 모달리티로 평가된다[7].
최근에는 딥러닝(DL, Deep Learning)을 비롯한 다

양한 인공지능 기술이 AD 진단뿐만 아니라 의료 

영상 분석 및 생물정보학 분야 전반에서 높은 성능

을 보이며 주목받고 있다[8]-[18]. 특히 합성곱 신경

망(CNN, Convolutional Neural Network)은 원시 영상

으로부터 특징을 자동으로 학습할 수 있어, 기존 머

신러닝 기반 접근보다 우수한 성능을 달성해왔다

[19][20]. 그러나 대부분의 딥러닝 기반 모델은 다양

한 모달리티를 활용하거나 높은 성능을 보이더라도, 
해석 가능성이 낮고 실제 임상 환경에서의 적용을 

위한 비용 및 데이터 확보의 제약 문제를 완전히 

해결하지 못하고 있다[21]. 이에 따라 MRI 단일 모

달리티 기반의 경량화되고 해석 가능한 딥러닝 모

델의 개발이 여전히 중요한 과제로 남아 있다.
본 연구는 MRI 단일 모달리티만을 활용하여 정

상군(CN, Cognitively Normal)과 알츠하이머병(AD)을 

구분하는 경량 딥러닝 모델을 제안한다. 본 모델은 

복잡한 멀티모달 융합 없이도 AD 조기 진단을 위

한 실용적인 성능을 달성하였으며, 계산 효율성과 

해석 가능성을 동시에 고려한 구조를 설계하였다. 
특히 모델이 주목한 뇌 영역을 시각화함으로써 단

순한 분류 정확도를 넘어 임상적으로 신뢰 가능한 

진단 근거를 함께 제시하고자 하였다.
      

Ⅱ. 관련 연구

AD의 조기 진단을 위한 딥러닝 기반 연구는 의

료영상 분석, 특히 MRI 데이터를 중심으로 활발히 

이루어져 왔다. 초기에는 해마(Hippocampus)나 측두

엽(Temporal lobe)처럼 퇴행이 먼저 시작되는 영역의 

부피 감소 또는 형태학적 변화를 분석하는 데 초점

을 맞추었으며, 이를 기반으로 한 전통적 머신러닝 

접근법이 주로 활용되었다. 하지만 이러한 방식은 

복잡한 전처리 및 수작업 기반의 특징(Feature) 설계

가 필요하다는 한계가 있었다[22]-[27]. 이러한 문제

를 해결하고자, 최근에는 딥러닝 기반의 자동 특징 

학습 기술이 주목받고 있다. 특히 CNN은 원시 영

상에서 의미 있는 패턴을 자동으로 추출할 수 있어 

전처리 과정을 단순화하고 분류 성능을 크게 향상

시켰다[20][28]. CNN 기반 모델들은 전체 뇌 영상 

혹은 특정 관심 영역(ROI, Region of Interest)을 입

력으로 하여 인지 저하의 단서를 탐지하는 데 활용

되었으며, 다양한 구조 개선을 통해 성능을 점차 향

상시켜 왔다[28].
 최근 연구들은 단일 MRI 정보뿐 아니라 PET, 

유전자 정보(SNP), 뇌척수액(CSF), EHR 등 이질적

인 데이터를 통합하는 멀티모달 학습 기법으로 확

장되고 있다. 예를 들어, Suk et al.[29]은 MRI와 

PET 데이터를 병렬로 입력받아 딥러닝 기반의 AD 
분류 모델을 제안하였고, Zhang, Daoqiang, et al.[30]
은 MRI, PET, CSF 정보를 함께 통합하여 분류 정
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확도를 높이는 데 성공하였다. 또한 Qiu, Shangran, 
et al.[31]은 MRI 기반의 구조적 정보와 

MMSE(Mini-Mental State Examination) 및 LM(Logical 
Memory) 검사 등 EHR 기반의 인지 평가 정보를 

통합하여, MCI 진단을 위한 임상적 기능과 뇌 구조 

변화 간의 연관성을 정량적으로 모델링한 바 있다.
하지만 이러한 멀티모달 접근법은 PET 촬영에서의 

방사선 노출, 유전체 데이터 수집에 따른 윤리적 이

슈, 그리고 EHR의 불완전성과 병원 간 데이터 호환

성 문제 등으로 인해 실제 임상 현장에서의 적용에

는 여러 제약이 따른다[17]. 특히 AD의 조기 진단

을 위해서는 비침습적이고 환자 친화적인, 저비용·
저위험 진단 방법이 요구되며, 이러한 요구는 MRI
와 같은 단일 모달리티 기반 접근의 활용 가능성을 

다시금 부각시키고 있다.
더불어 최근 연구들은 모델의 해석 가능성

(Interpretability) 확보에도 주목하고 있다. AD는 특정 

뇌 영역의 위축이나 병리적 변화를 기반으로 진단

되는 질환이므로, 모델이 어떤 뇌 부위에 주목했는

지 설명 가능한 구조가 필수적이다. 이를 위해 

attention 매커니즘을 활용하거나[32], 모델의 feature 
activation map을 시각화하는 Grad-CAM 기반 기법이 

도입되고 있으며, 모델의 판단 근거를 뇌 해부학적 

구조와 연관짓는 시도들이 이어지고 있다[33]-[35]. 
따라서 최근에는 MRI 단일 모달리티 기반으로도 충

분한 진단 성능을 확보할 수 있는 모델 개발, 모델

이 주목하는 뇌 영역을 직관적으로 해석할 수 있는 

구조 설계, 임상 적용을 고려한 경량화 모델에 대한 

관심이 점차 증가하고 있다[35][36]. 이러한 연구 흐

름은 향후 실제 임상에서의 적용 가능성을 높이기 

위한 중요한 기반이 되고 있으며, 본 연구는 이러한 

요구를 충족시키기 위한 경량화 및 해석 가능한 단

일 모달 CNN 기반 모델을 제안하고자 한다.

Ⅲ. 딥러닝 기반 AD 진단 모델링

3.1 데이터셋

본 연구에서는 ADNI(Alzheimer’s Disease 
Neuroimaging Initiative) 데이터베이스(adni.loni.usc.edu)

에서 제공하는 T1-weighted MRI 영상을 사용하였다. 
ADNI는 2003년에 시작된 공공-민간 협력 프로젝트

로, MRI, PET, 생물학적 지표, 임상 및 신경심리학적 

평가자료를 통해 알츠하이머병(AD)과 경도인지장애

(MCI)의 진행 과정을 분석하는 것을 목적으로 한다. 
분석에는 ADNI1, ADNI-GO, ADNI2, ADNI3에 해당

하는 데이터를 포함하였으며, 본 연구에서는 AD와 

CN만을 대상으로 하는 이진 분류(AD vs CN) 실험

에 한정하였으며, 한 피험자의 여러 시점에서 촬영

된 MRI를 각각 독립적인 샘플로 활용하여 데이터셋

의 규모를 확장하였다. 이러한 접근은 모델이 시기

별 변화를 포함한 다양한 패턴을 학습할 수 있도록 

하여, 일반화 성능 향상에 기여한다. 각 진단군의 피

험자 수와 샘플 수는 표 1에 제시하였다. 

표 1. 실험 데이터 세트
Table 1. Experimental dataset

Class Subject Sample
CN 298 802
AD 355 616

3.2 데이터 전처리

본 연구에서는 ADNI에서 제공하는 T1-weighted 
MRI 데이터를 대상으로, 모델 입력의 일관성과 분

석 신뢰성을 확보하기 위해 일련의 전처리 과정을 

수행하였다. 
첫 단계에서는, MRI 영상에서 발생하는 RF(Radio 

Frequency) 필드 불균일성(RF inhomogeneity)으로 인

한 신호 강도 왜곡을 보정하기 위해 

ANTs(Advanced Normalization Tools)의 N4ITK 알고

리즘을 기반으로 한 bias-field correction을 적용하였

다. 이 단계는 특히 고해상도 MRI에서 발생하는 중

심부/주변부 강도 차이를 보정하여, 후속 분석의 정

밀도를 향상시킨다[37].
이후, FSL(FMRIB Software Library)의 BET(Brain 

Extraction Tool)을 이용하여 두개골, 연부조직, 피부 

등 뇌 외부 구조를 제거하는 skull stripping을 수행

하였다[38]. 
정합 단계에서는 모든 영상을 MNI152 표준공간

(1mm isotropic resolution)에 맞추기 위해, 먼저 
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FLIRT(FMRIB’s Linear Image Registration Tool)를 사

용한 12자유도 아핀 정합(Affine registration)을 수행

한 뒤, ANTs SyN(Symmetric Normalization) 알고리즘

을 활용하여 비선형 정합(non-linear registration)을 

진행하였다[39]-[42]. 이를 통해 피험자 간 구조적 

차이를 표준 좌표계로 정렬하여 공간적 일관성을 

확보하였다.
다음으로, 스캐너, 세션, 사이트 간 강도 차이를 

줄이기 위해 z-score 기반 강도 정규화(Intensity 
normalization)를 적용하여 각 영상의 평균 강도를 0, 
표준편차를 1로 조정하였다[43].

마지막으로, AAL(Automated Anatomical Labeling) 
atlas를 기반으로 알츠하이머병과 연관성이 보고된 

19개의 관심영역(ROI)을 분할(Parcellation)하였다. 선
택된 ROI에는 양측 편도체(Amygdala), 해마

(Hippocampus), 시상(Thalamus), 소뇌(Cerebellum) 등
이 포함된다[29][44]. 각 ROI는 3차원 볼륨으로 추

출된 뒤, 모델 입력 차원을 줄이고 주요 구조적 특

징을 보존하기 위해 ROI의 bounding box 좌표계에

서 축 방향(axial·coronal·sagittal) 25%, 50%, 75% 위
치의 2D 슬라이스를 선택하였다. 이는 알츠하이머 

병변이 특정 축의 중앙 단면에서만 나타나는 것이 

아니라, ROI의 주변부까지 다양한 위치에서 발생할 

수 있다는 점을 고려한 것이다. 따라서 ROI 내부의 

서로 다른 위치를 반영함으로써 병변 분포의 다양

성을 포착할 수 있으며, 단일 중앙 슬라이스만 사용

하는 경우보다 더 풍부한 구조적 정보를 제공한다. 

최종적으로 ROI당 9장의 2차원 슬라이스(128×128 
해상도)를 스택(Stack)하여 모델 입력으로 구성하였

다(그림 1 참조). 이러한 방식은 3D 볼륨 전체를 직

접 처리하지 않고도 ROI별 주요 해부학적 특징을 

효과적으로 보존할 수 있으며, 연산 효율성 또한 확

보할 수 있다. 더 나아가, 이와 같은 3D에서 2D 슬
라이스 기반 접근은 기존 선행 연구들에서도 알츠

하이머병 진단 과제에서 타당성과 성능이 입증된 

바 있다[45]-[49].

3.3 모델 구조

본 절에서는 제안하는 CNN-Transformer 기반 모

델의 전체 구조를 설명한다. 모델은 CNN 인코더, 
Transformer 인코더, ROI attention pooling, 
Classification head로 구성된다.

3.3.1 CNN 인코더

먼저, CNN 인코더의 개요는 그림 2와 같다. CNN 
인코더는 입력된 MRI 슬라이스에서 국소적 특징

(local feature)을 추출하는 역할을 수행한다. 각 ROI
는 9장의 슬라이스(128×128 해상도)를 채널 축으로 

쌓아 입력으로 사용된다. CNN 인코더는 총 5개의 

Residual Block으로 구성되어 있다. 각 블록은 첫 번

째 3x3 Conv 뒤 배치정규화(BN)와 ReLU를 적용하

고, 이어서 두 번째 3x3 Conv와 BN을 수행한다. 

그림 1. ROI 기반 입력 데이터 전처리 과정
Fig. 1. ROI-based input data preprocessing pipeline
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그림 2. ROI별 CNN 인코더 구조
Fig. 2. Per-ROI CNN encoder architecture

그림 3. 전체 모델 구조
Fig. 3. Overall model architecture

해상도를 줄여야 할 때는 첫 번째 Conv에 

stride=2를 두며, 입력·출력 채널 수가 달라지는 경

우에는 1x1 Conv을 사용해 차원을 정합한다. 이러

한 설계를 통해 블록이 진행될수록 공간 해상도는 

단계적으로 감소하고, ReLU가 비선형성을 강화한

다. 마지막 단계에서는 Adaptive Average Pooling을 

통해 공간 정보를 1x1로 축약하고, Fully-Connected 
층을 거쳐 64차원의 임베딩 벡터를 생성한다. 본 연

구에서는 CNN 인코더를 19개 ROI에 대해 가중치 

공유(Shared weights) 방식으로 적용한다. 이 설계는 

ROI마다 별도 백본을 둘 때와 대비하여 파라미터 

수를 줄여 과적합 위험을 낮추고, 모든 ROI 표현을 

동일한 64차원 공간에 정렬해 Transformer가 ROI 간 

상호작용과 상대적 중요도를 일관되게 비교할 수 

있게 하며, 연산 및 메모리 효율을 높인다. 이에 따

라 각 ROI는 동일 인코더를 통과해 64차원 임베딩 ∈ 로 표현된다.

3.3.2 Transformer 인코더

ROI 인코더를 거쳐 산출된 19개의 임베딩을 모

아 토큰 시퀀스 ∈××를 구성하고, 이를 

Transformer 인코더(층 수 L=2)에 입력한다. 본 연구

에서는 명시적 positional embedding을 사용하지 않

으며, ROI 순서를 고정함으로써 set encoder처럼 동

작하도록 설계하였다. 인코더의 자세한 구조는 그림 

3에 제시하였다. 두 개의 인코더 층을 통과한 뒤 추

가 LayerNorm을 적용하며, 출력 형상은 [B, 19, 64]
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로 유지된다. Transformer 인코더를 통과한 임베딩은 ∈ 로 표기한다. 이러한 구조는 ROI 간 전역

적 상호작용을 학습하여, 모델이 영역 간 상관 및 

의존 관계를 포착하고 이를 통합한 전역 표현을 형

성하도록 한다.

3.3.3 ROI attention pooling

본 연구에서는 ROI별 중요도를 소프트맥스 가중

치로 평균하여 전역 표현을 얻는 ROI attention 
pooling을 사용한다.

Transformer 인코더의 ROI 토큰 출력       ∈×      에 대해, 
각 ROI의 임베딩 의 중요도를 선형 점수로 계산

하고, ROI 축에서 softmax로 정규화한 가중치를 사

용하여 전역 표현 를 얻는다.
우선 각 ROI의 스코어 는 식 (1)과 같이 정의

한다. 이어 스코어 벡터 s를 ROI 차원에서 소프트

맥스 정규화하여 가중치 를 구한다(식 (2)). 마지

막으로, 를 가중치로 하여 가중 평균을 통해 전

역 표현 를 얻는다(식 (3)). 

    ∈  ∈ ∈  (1)

   
 exp
exp    

     (2)

    
  ∈    (3)

3.3.4 Classification head

Classification head에서는 앞 절(3.3.3)에서 얻은 전

역 표현을 입력으로 받아 두 개의 fully-connected 층
을 거쳐 최종적으로 AD와 CN에 대한 예측 확률을 

출력한다. 이 구조는 각 ROI의 기여도를 반영하면

서 동시에 뇌 전체 수준의 통합 표현을 제공하므로, 
모델 해석 가능성과 분류 성능을 동시에 확보할 수 

있다. 전체 모델 구조는 그림 3에 제시하였다.

3.4 학습 설정
  
본 연구에서는 ADNI 데이터베이스에서 제공되는 

T1-weighted MRI 영상을 사용하여 알츠하이머병 환

자군(AD)과 정상 대조군(CN)의 이진 분류를 수행하

였다. 데이터셋의 규모가 제한적임을 고려하여, 단
일 분할 방식 대신 10-fold 교차검증을 수행하였다. 
전체 데이터를 10개의 fold로 분할한 후, 각 fold를 

검증용으로 번갈아 사용하고 나머지 9개 fold로 학

습을 진행하였다. 최종 성능은 10개 fold 결과의 평

균값으로 산출하였다. 
본 실험의 교차검증은 샘플 단위 분할로 수행되

어 동일 피험자의 상이한 시점이 서로 다른 fold에 

배치될 가능성이 있으며, 이 경우 데이터 누수

(Leakage)로 성능이 과대추정될 수 있음을 명시한다. 
향후에는 누수 발생 여지를 배제하도록 피험자 단

위(Subject-wise) 분할을 도입할 예정이다. 
 모델의 일반화 성능을 향상시키기 위해 훈련 세

트에 한해 데이터 증강(Data augmentation)을 적용하

였다. 구체적으로, 슬라이스에 대해 확률 0.5의 수평 

반전, ±15° 범위의 무작위 회전, 0.9-1.0 배율의 무

작위 크롭(RandomResizedCrop), 그리고 표준편차 약 

0.01의 가우시안 노이즈를 추가하였다. 증강은 데이

터셋의 크기를 늘리지 않고, 기존 샘플을 무작위로 

변형하여 사용하였다. 검증 및 시험 세트에는 원본 

데이터를 그대로 사용하였다.
최적화에는 Adam 옵티마이저를 사용하였으며, 

학습률은 ×가중치 감쇠는 ×로 설정

하였다. 손실 함수는 label smoothing(α=0.1)을 적용

한 교차 엔트로피 손실을 사용하여 모델이 특정 클

래스에 과도한 확신을 완화하였다. 학습률은 검증 

손실(Validation loss)을 기준으로 조정되는 

ReduceLROnPlateau 스케줄러를 사용하였으며, factor
는 0.5, patience는 2로 설정하였다. 또한, 검증 손실

이 10 epoch 동안 개선되지 않을 경우 학습을 조기 

종료하도록 설정하였다.
학습은 배치 크기 32, 최대 100 epoch으로 수행

하였다. 모든 실험은 난수 시드를 고정하여 재현성

을 확보하였으며, 각 fold에서 검증 손실이 최소가 

되는 시점의 가중치를 기준으로 모델을 선택하였다.
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3.5 평가 지표

본 연구에서는 모델의 분류 성능을 다각도로 평

가하기 위하여 여러 지표를 사용하였다. 기본적으로

는 정확도를 측정하였으며, 클래스 불균형의 영향을 

고려하기 위해 정밀도, 재현율, F1-score를 함께 보

고하였다. 이러한 지표는 fold별로 산출한 후, 
10-fold 교차검증 결과를 평균하여 최종 성능으로 

제시하였다. 또한, 모델의 분류 신뢰도를 보다 정밀

하게 분석하기 위하여 ROC(Receiver Operating 
Characteristic) 곡선과 AUC(Area Under the Curve) 값
을 산출하였다. ROC-AUC는 이진 분류 문제에서 모

델의 판별 능력을 종합적으로 평가할 수 있는 지표

로, 임계값에 관계없이 전반적인 분류 성능을 비교

하는 데 적합하다. 더불어 Precision-Recall 곡선도 

함께 제시하여, 불균형 데이터 상황에서의 모델 성

능을 보완적으로 검토하였다.
추가적으로, 모델의 해석 가능성을 확보하기 위

해 ROI attention pooling에서 산출된 ROI별 가중치

(Attention weight)를 저장하고 분석하였다. 이를 통

해 예측 과정에서 상대적으로 중요한 ROI를 식별하

고, 알츠하이머병과 연관된 뇌 영역의 해부학적·임
상적 의미를 논의하였다.

Ⅳ. 실험 결과

4.1 10-fold 교차검증 성능

본 연구에서 제안한 CNN-Transformer 모델에 대

해 AD vs CN 10-fold 교차검증을 수행하였다. 평가 

지표로는 Accuracy, Precision, Sensitivity(=Recall), 
F1-score, ROC-AUC를 사용하였으며, 표 2는 각 fold 
결과의 평균±표준편차를 요약한 것이다. 전반적으

로 모델은 교차검증 각 fold에서 안정적인 성능을 

보였으며, 평균 ROC-AUC가  0.93(±0.02)로 높은 판

별 능력을 확인할 수 있었다. 그림 4는 10-fold 교차

검증의 평균 ROC 곡선을 제시하였다. 이를 통해 

제안 모델의 전반적인 판별 성능을 확인할 수 있다.
본 연구의 성능을 선행 연구들과 비교하여 표 3

에 정리하였다. 비교 대상은 동일하게 ADNI MRI 
데이터를 활용하여 AD vs CN 이진 분류를 수행한 

기존 연구들을 포함하였다. 

그림 4. 10-fold 교차검증 ROC 곡선(평균 AUC = 0.931)
Fig. 4. ROC curves over 10-fold CV (mean AUC = 0.931)

4.2 선행 연구와의 비교

선행 연구로서, S. Liu et al.[50]은 83개 ROI의 회

색질 용적을 입력으로 한 스택드 오토인코더(SAE) 
기반 MRI 단일 모달리티 분류 실험에서 정확도 

0.8259, 민감도 0.8683을 보고하였다. S. Korolev et 
al.[51]은 전뇌 3D VoxCNN으로 정확도 0.79, AUC 
0.88을, K. Oh et al.[35]은 전이학습을 결합한 3D 
volumetric CNN으로 정확도 0.8660, AUC 0.9102를 

각각 제시하였다. 최근에는 G. Lozupone et al.[52]이 

3D MRI 볼륨에서 2D 슬라이스를 추출하여 2D 
CNN과 어텐션을 결합, 전뇌 수준의 주목 영역을 

시각화하는 방법을 제안하였고, 정확도 0.856을 보

고하였다. 이에 비해 본 연구에서 제안된 경량 

CNN-Transformer은 AUC 0.9305로 가장 높은 판별

력을 보였고, 정확도 0.8773을 달성하여 3D 볼륨 기

반 방법뿐 아니라 최근 2D-어텐션 계열과 비교해도 

경쟁력 있는 성능을 확인하였다. 

표 2. 10-fold 교차검증 성능(평균 ± 표준편차)
Table 2. 10-fold cross-validation performance (mean ± STD)

Task Accuracy Precision Sensitivity F1-score AUC
AD vs CN 0.877 ± 0.019 0.883 ± 0.036 0.829 ± 0.038 0.854 ± 0.022 0.931 ± 0.023
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이러한 성능은 ROI 공유 백본, Transformer 기반 

ROI 간 상호작용 학습, ROI attention pooling을 통한 

전역 표현 학습의 효과로 해석된다. 연구 간 성능 

지표의 정량적 비교는 표 3에 제시하였다. 다만 민

감도는 상대적으로 낮아 재현율 개선의 여지가 있

다. 아울러 연구별 데이터 분할, 전처리, 학습 설정

이 상이하므로 직접적인 수치 비교에는 한계가 있

음을 명시한다. 

표 3. 선행 연구와의 성능 비교(AD vs CN, MRI 기반)
Table 3. Performance comparison with prior studies (AD
vs CN, MRI-based)

Study Accuracy Sensitivity AUC
S. Liu et al.
[50]

0.8259 0.8683
Not
reported

S. Korolev et
al.[51]

0.79
Not
reported

0.88

K. Oh et al.
[35]

0.8660 0.8855 0.9102

G. Lozupone
et al.[52]

0.856 0.792
Not
reported

Proposed
(Ours)

0.8773 0.8294 0.9305

4.3 ROI Attention 가중치 분석

그림 5와 표 4는 10-fold 교차검증에서 얻은 ROI
별 attention 가중치를 요약한다. 가중치는 각 샘플에

서 ROI 축으로 softmax로 정규화되어 합이 1이 되

며, 값이 클수록 해당 ROI가 최종 예측에 더 크게

기여했음을 의미한다. 
가장 높은 가중치를 보인 영역은 좌측 시상(Left 

thalamus)이었고, 그 다음은 우측 편도체(Right 
amygdala), 우측 꼬리핵(Right caudate), 좌측 해마

(Left hippocampus), 우측 상측두회(Right superior 
temporal) 순이었다. 이 상위 5개 ROI가 전체 가중

치의 약 62%를 차지하여 소수의 영역에 중요도가 

집중되는 경향을 보였다. 반면 후대상피질(Posterior 
cingulate)은 0.013±0.003으로 가장 낮은 가중치를 보

였다. 
또한 상위 ROI들에서 뚜렷한 좌우 비대칭이 관

찰되었다. 시상과 해마는 좌측 > 우측, 편도체는 우

측 > 좌측 경향을 보였다. 이러한 패턴은 질병 진

행의 비대칭성 가능성을 시사할 수 있으나, 동시에 

ROI 경계 정의, 슬라이스 선택(25/50/75%) 등 방법

론적 요인의 영향도 배제할 수 없다. 따라서 비대칭 

자체의 해석은 추가 검증이 필요하다.
 마지막으로, attention 가중치는 모델이 어떤 ROI 

정보를 더 많이 참조했는가를 반영할 뿐, 병리의 인

과적 중요도를 직접 의미하지는 않는다. 그럼에도 

상위에 위치한 시상·편도체·꼬리핵(기저핵/변연계), 
해마(내측 측두계열), 상측두회(측두엽 피질)는 AD
에서 구조적/기능적 변화가 빈번히 보고되는 영역

으로, 본 모델의 주목 패턴이 임상적 지식과 정합 

가능성을 보인다[21][53]-[57]. 향후 ROI 제거나 

occlusion/Grad-CAM 기반 시각화 등 추가 검증을 통

해 해석의 신뢰도를 높일 예정이다.

그림 5. ROI별 어텐션 가중치(10-fold 평균)
Fig. 5. ROI-wise attention weights (mean across 10 folds)

표 4. ROI 어텐션 가중치 상위 5개 영역(평균 ±
표준편차)
Table 4. Top-5 ROIs by attention weight (mean ± STD)

ROI Attention weight (mean ± std)
Left thalamus 0.208 ± 0.032
Right amygdala 0.185 ± 0.022
Right caudate 0.080 ± 0.017
Left hippocampus 0.074 ± 0.016

Right superior
temporal

0.070 ± 0.009
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Ⅴ. 결론 및 향후 과제

본 연구는 MRI 단일 모달리티만으로 AD vs CN 
이진 분류를 수행하는 경량 CNN-Transformer 모델

을 제안하였다. 19개 ROI를 대상으로 9장의 슬라이

스를 채널 축으로 스택한 뒤, CNN 인코더로 각 

ROI의 국소 특징을 64차원 임베딩으로 추출하고, 2
개의 Transformer 인코더 층을 통해 ROI 간 전역 상

호작용을 학습하였다. 이어서 ROI에 대한 ROI 
attention pooling으로 전역 표현을 구성하고, MLP 
분류기를 통해 최종 예측을 산출하였다. 10-fold 교
차검증 결과, 본 모델은 Accuracy 0.88±0.02, AUC 
0.93±0.02의 안정적인 판별 성능을 보였다. 효율 측

면에서, 제안 모델은 3.05M parameters (≈12.2 MB, 
FP32)의 경량 구성이며, ROI 공유 백본

(shared-weight CNN) 설계를 통해 파라미터 규모를 

최소화하였다. ROI별 가중치 해석에서는 시상, 편도

체, 꼬리핵, 해마, 상측두회 등 AD 관련 영역이 상

대적으로 높은 중요도를 갖는 경향을 나타냈다. 이
는 2D 기반의 연산 효율성을 유지하면서도 ROI 단
위의 해석 가능성을 확보할 수 있음을 시사한다.

그럼에도 몇 가지 한계가 남는다. 첫째, AAL 기
반의 고정 ROI 집합과 25/50/75% 슬라이스 전략에 

의존하여 해부학적 다양성과 병변 위치 변이를 충

분히 포착하지 못했을 수 있다. 둘째, 외부 코호트 

검증이 부재하여 스캐너·사이트 차이에 대한 일반

화 성능이 확인되지 않았다. 셋째, 이진 분류에 한

정되어 MCI 관련 과제로의 확장 가능성이 아직 검

증되지 않았다. 
향후 연구에서는 외부 코호트를 활용한 일반화 

검증을 수행하고, 스캐너·사이트 간 편차를 줄이기 

위한 도메인 보정을 병행한다. 입력 표현은 2D의 

효율성을 유지하되 3D 정보를 보완하는 방향으로 

확장하고, 모델은 임상 운영 환경에 맞춘 민감도-특
이도 균형과 예측 신뢰도 향상에 초점을 둔다. 해석 

가능성은 occlusion map과 Grad-CAM 등 설명 기반 

기법으로 보강한다. 또한 MCI 피험자 데이터를 추

가하여 AD/CN/MCI 3-클래스 및 pMCI(progressive 
MCI)/sMCI(stable MCI) 이진 과제를 모두 구성하되, 
데이터 누수 방지를 위해 피험자 단위로 분석하고 

사용 시점은 첫 방문(Baseline)으로 고정, 추적 정보

는 레이블링에만 활용한다. 이 확장은 pMCI 고위험

군의 조기 식별을 통해 초기 선별과 예방적 개입

(예: 추적 간격 조정, 생활 중재·인지 훈련, 약물 평

가) 의사결정을 직접 지원한다. 아울러 EHR·SNP 등 

추가 정보와의 경량 멀티모달 결합을 모색하고, 모
델 경량화를 통해 실제 배포·적용 가능성을 높이는 

방향으로 발전시킬 계획이다.
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