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Abstract 

 

Post-traumatic stress disorder (PTSD) and major depressive disorder (MDD) share similar clinical symptoms, hindering 

accurate diagnosis of two mental diseases. To assist accurate diagnosis of two diseases, in this study, we propose a novel feature 

by extracting mean amplitude of event-related potential (ERP) to improve the performance of an electroencephalography (EEG)-

based computer-aided diagnosis (CAD) system for the two psychiatric disorders with comorbidities. The best classification 

accuracy of 73.33 % was obtained when using one mean amplitude-based feature. Moreover, the used features would reflect the 

altered cognitive-related traits in PTSD patients compared to MDD patients. 

 
1. 연구 배경 
외상 후 스트레스 장애(post-traumatic stress disorder, 

PTSD)와 주요우울장애(major depressive disorder, MDD)는 

각각 심각한 정신질환 중 하나로, 각각의 정신질환은 독특한 

임상적 증상을 보인다[1]. PTSD는 충격적인 외상적 사건을 

직접적으로 경험하거나 목격한 후 발생하는 정신질환으로, 

외상 사건에 대한 원치 않는 재경험(re-experience) 및 

플래시백(flashback) 증상으로 고통 받는 정신질환이다[2]. 

반면, MDD는 지속적인 우울한 기분 및 의욕저하와 같은 

증상을 호소하며, 심할 경우 자살에 이르게 된다[1]. 이와 

같이 각각의 질환은 뚜렷이 구분되는 증상을 보이는 한편, 

정서적 무감각, 불쾌감, 과민성 등과 같은 임상 증상을 

공유하고 있는데, 이러한 공병인자들은 두 정신질환의 

정확한 진단에 방해요소가 된다. 따라서, 공병증상으로 인한 

혼란을 최소화하여 두 질환의 진단의 오류를 줄이기 위하여 

객관적 진단 기준 및 시스템 개발이 시급하다. 

 최근, 공병률이 높은 두 정신질환의 진단 오류를 줄여 

정확한 진단을 도울 수 있는 생체데이터를 활용한 컴퓨터 

보조진단 시스템(computer-aided diagnosis, CAD)의 개발 

연구가 진행되고 있다. 특히, 다양한 신경영상(neuroimaging) 

도구들 중, 각각 정신 질환환자들의 독특한 뇌 기능을 잘 

드러낼 수 있는 뇌파(electroencephalography, EEG) 데이터를 

활용한 생체지표 추출 및 CAD 시스템 개발 연구가 활발히 

진행되고 있다[3]. 예를 들어, PTSD 환자의 경우 MDD 

환자들에 비해 심각한 인지기능 저하를 보이는데, 이러한 

환자의 독특한 뇌의 기능적 특성을 잘 반영하는 P300 

사건유발전위(event-related potential, ERP)를 활용한 

생체지표 추출 및 CAD 시스템 개발 연구가 진행된 바 있다. 

실제로, PTSD 환자들은 주의집중과 같은 인지기능을 수행할 

때, MDD 환자들과 비교하여 P300 최고점 진폭(peak 

amplitude)가 통계적으로 유의미하게 감소되는 현상을 

보였다. 하지만, 단순히 P300 최고점 진폭을 이용하여 

기계학습 알고리즘을 기반으로 PTSD 환자와 MDD 환자를 

분류했을 때, 66.10 %의 비교적 낮은 성능을 보여 실제 

진단에 사용하기에는 미흡하였다 [4]. 

따라서, 본 연구에서는 P300 기반 CAD 시스템의 성능을 

향상 시키기 위해, 기존에 사용했던 P300 최고점 진폭 특징 

대신 P300의 평균 진폭(mean amplitude)을 특징으로 사용할 

것을 제한한다. 이를 위하여, 자극 제시 시점 이후의 P300 

ERP를 평균하여 특징을 추출, 이를 활용하여 PTSD 환자와 

MDD 환자의 분류 성능을 계산하였다. 또한, 가장 높은 

분류정확도를 도출하였을 때 사용한 특징의 시간적 

특성(temporal distribution)을 확인하여, 두 정신질환의 신경 

생리학적 차이점을 확인 해 보았다. 

 

2. 연구 방법 
본 연구를 위하여 30명의 PTSD 환자와 나이 및 교육 

연한에 차이가 없는 30명의 MDD 환자가 모집되었다. 두 

정신질환의 우울 및 불안증상을 확인하기 위하여 Back 우울 

및 불안평가 척도(Back’s Depression Inventory (BDI) and 

Back’s Anxiety Inventory (BAI))가 각각 평가되었다. 또한, 

PTSD 환자가 경험한 외상 사건으로부터 야기되는 정신적 

충격 정도를 측정하기 위하여 사건충격척도(Impact of Event 

Scale-Revised, IES-R)를 평가하였다. 본 연구는 인제대학교 

일산 백병원의 생명윤리위원회 심의를 받아 

진행되었다[2015-07-025]. 

본 연구에서는 청각양자극방안(auditory oddball task)을 

수행하는 동안 유발되는 ERP 데이터를 획득하여 생체지표 

기반의 컴퓨터 보조 진단시스템 개발에 사용하였다. 

청각양자극방안은 서로 다른 두 주파수영역의 소리 

자극(target–1,500 Hz; standard–1,000 Hz)으로 구성되어 

있으며, target과 standard 자극의 제시 비율은 각각 15% 와 



85%이다. 총 400번의 소리 자극이 제시되었으며, 환자들은 

오직 target 자극이 제시될 때 버튼을 누르게 요구 받았다. 

청각양자극방안을 수행하는 동안 발생하는 EEG 데이터는 

국제 10-20 전극 시스템 기반의 64채널 시스템을 이용하여 

측정되었다(sampling rate: 1,000 Hz; 기준 채널: M1 및 M2). 

실제 분석에는 기준 채널인 M1 / M2를 제외한 62개 채널만 

사용되었다. 눈 깜빡임 및 움직임과 같은 잡음을 제거한 후, 

1-30 Hz 주파수 밴드로 필터링 하였다. 잡음이 제거된 뇌파 

데이터는 target 자극 제시 시간을 기준으로, 자극 제시 

이전 100 ms부터 자극 제시 이후 900 ms까지 1초 단위로 

분할하였고, 만약 분할된 뇌파 데이터에 ± 75 μV가 넘는 

잡음이 포함되어 있을 경우 추후 분석에서 제외되었다. 이후, 

각 피험자마다 잡음이 모두 제거된 분할된 뇌파데이터를 

모두 평균하여 P300 ERP 파형을 계산해 내었다. 

P300 ERP를 사용하여 기계학습 기반의 분류를 할 때, 

기존 많은 연구들은 P300 진폭의 최고점을 분류 특징으로 

활용하였다. 하지만, 이 경우 정보의 손실이 생길 수 

있으므로, 본 연구에서는 평균 진폭 기반의 특징을 분류에 

사용할 것을 제안한다. 이를 위하여 인지기능을 의미하는 

P300뿐만 아니라, 자극을 받아들일 때 발생하는 P100 및 

N200 등을 포함하는 시간 구간인 0 에서 600 ms 구간의 

ERP 파형을 각 채널마다 평균하여 특징을 추출하여, 분류에 

사용된 특징 개수는 총 62개이다. 

Fisher’s score 특징 선택 방법을 이용하여 중요도에 따라 

1개부터 20개까지 특징을 사용했을 때의 분류정확도를 각각 

도출하였으며, 이때 분류기는 서포트 벡터 머신(support 

vector machine, SVM) 알고리즘이 사용되었다. 또한, 

과적합(overfitting) 문제를 피하기 위해 leave-one-out 교차 

검증을 수행하였다[5].  

 
3. 연구 결과 
표 1는 PTSD 환자와 MDD 환자를 분류할 때 가장 높게 

도출된 분류 성능(정확도, 민감도, 정밀도) 및 이때 사용된 

특징 정보를 나타낸다. CP4 채널 기반의 평균 진폭 특징을 

사용하였을 때, 73.33 %의 분류정확도가 도출되었다.  

 

표 1. 최고 분류 성능 및 특징 종류 

Accuracy Sensitivity Specificity N 
Feature 

name 

73.33 90.00 56.67 1 CP4 

축약어: N – 분류 성능 도출 시 사용된 특징 개수 

 

 그림 1은 최고 분류성능을 도출했을 때 사용된 특징인 CP4 

채널의 사건유발전위 파형을 나타낸 그림이다. PTSD 환자의 

경우 MDD 환자들에 비해 통계적으로 유의미하게 감소된 

평균 진폭 값을 보임을 확인할 수 있었다(평균 ± 표준편차 

– PTSD 환자: 0.63 ± 1.75; MDD 환자: 1.17 ± 2.44, Bonferroni 

adjusted p-values < 0.05). 

                                                                                                                                                                                                                    

본 연구에서는 공병률이 높은 PTSD 환자와 MDD 환자의 

정확한 진단에 도움을 줄 수 있는 평균 진폭 기반의 새로운 

특징을 소개하였으며, 이를 이용하여 기계학습 기반의 

컴퓨터 보조 진단시스템을 개발하여 73.33%의 진단 성능을 

얻을 수 있었다. 하지만 기존 최고점 기반의 진단 시스템 

대비 약 7%의 성능 향상에 그쳐, 이후 다양한 평균 구간을 

적용하는 등의 진단 성능을 높일 수 있는 추가 연구가 

필요하다. 
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그림 1. 최고 분류정확도 도출 시 사용된 특징의 시간

공간상의 분포. 빨간색은 외상후 스트레스자애 환자의 

ERP 파형을, 검은색은 주요우울장애 환자의 ERP 파형

을 나타냄. 




