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요 약

본논문에서는 Transformer 기반모델을활용하여 4가지 종류 (팔 흔들기, 머리 흔들기, 제자리회전, 장난감 놀이)의 상동행

동을분류했다. 또한, 장난감놀이클래스를효과적으로분류하기위해사전학습된모델을활용하여아동의시선주의정보를

추출하였고, 기존동영상의특징맵과결합했다. 두 특징맵을학습초기부터융합할때발생할수있는네트워크의불안정성을

방지하는그라데이션스케줄링학습기법을제안했다. 해당방법을통해장난감놀이클래스를추가한두데이터세트 ESBD+

와 SSBD+에 대해 교차 검증 결과, 각각 89.1%, 81.6%의 정확도를 기록했다.

Ⅰ. 서 론

자폐 스펙트럼 장애는 일반적으로 생후 3년 이내에 나타나는 신경 발달

장애 중 하나이다. 제한된 관심사와 반복적인 행동을 보이며 사회적 · 정

서적 의사소통에서결함을보이는것이주요특징으로나타난다. 특히, 상

동행동은 자폐 스펙트럼 장애를 진단하는 데에 있어 �심적인 진단 지표

중하나로, 반복적이고제한된방식의행동을보이는특징을가지고있다.

상동행동에는대표적으로신체흔들기, 제자리 회전, 사물 흔들기등의신

체적 · 물리적기반반복행동이있다. 이러한 상동행동을포함한자폐스

펙트럼장애를조기에진단하는것은후일아동의언어및사회적의사소

통의발달을포함하여다양한영역의부정적영향을예방할수있기때문

에 매우 중요하다. 자폐 관련 행동의 대표적인 진단 도구로는 ADOS

(Autism Diagnostic Observation Schedule)가 있으며, 자폐 스펙트럼 장

애 아동에 대한 관찰 및 평가에 널리 사용된다[2]. 그러나 이를 활용하더

라도, 의료진이장시간녹화된영상을관찰하거나, 환자와 오랜시간같이

있으면서 나타나는 행동 특징을 분석해야 하는데, 이러한 방식은 고도의

전문성이 요구되며, 진단 과정에 많은 시간이 소요된다. 따라서 의료진의

업무 부담이 증가하고, 효율적인 대응이 어려워진다.

본 논문에서는 이러한문제점을 해결하기위해, Transformer 기반 모델

을 통해 녹화된 영상에서 아동이 어떠한 행동을 반복하는지를 분류했다.

특히, 기존연구[6]에서다루지않았던장난감놀이클래스를추가하고, 사

물에 대한 아동의시선 정보를 동영상과융합하여 관심 여부를 반영했다.

또한, 학습초기단계에서혼합데이터로인한백본모델의불안정한학습

을방지하기위해그라데이션스케줄링학습기법을도입한결과, 두 데이

터 세트 간 교차

검증 정확도를 각각 89.1%와 81.6% 기록했다.

Ⅱ. 본 론

2.1. 시선 정보 기반 상동행동 분류 모델

본 연구에서는 입�된 아동의 동영상 속 상동행동의 종류를 분류하기

그림 1. 상동행동 검출을 위한 VST 기반 모델 아키텍쳐

위하여 Video Swin Transformer[3]를백본네트워크로사용하여모델을

학습하였으며, 전체 모델의 구조는 그림 1에 제시했다. 특히 유사한 행동

을보이는팔흔들기클래스와장난감놀이클래스를분류하기위해선아

동과 사물 간 상호작용에 대한 정보를 분석할 수 있는 모듈을 추가했다.

  ∙   (1)

식 (1)은 영상 속 아동의 머리 위치를 기반으로 시선을 예측하는

Attention target detection 모델[1]을 활용하여, 아동이 주시하는 사물에

대한 정보를 융합한 특징 맵을 정의한 수식이다. 는 원본 동영상,

∘
는 Attention target detection 모델을뜻하며, ∙의형

태로아동이바라보는대상을추출한다. 이 결과는원본동영상 에더
해져 아동이 바라보는 대상에 대해 픽셀값을 강조함으로써 시선 정보를

반영하고자 했다. 그러나, Transformer block을 통과한 시선 융합 특징

맵 가 기존의 백본 네트워크를 통해 얻은 특징 맵 와 직접적으로
결합될 경우, 불안정성을 유발할 수 있다. 이를 완화하기위해, 학습 초기

에는 추가 특징 맵의반영도를 0으로 설정하고, 학습이 진행됨에 따라 해

당 반영도를 점진적으로 1에 수렴시키는 그라데이션 스케줄링 학습 기법

을 제안했다.
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행동

DB

팔

흔들기

머리

흔들기

제자리

회전

장난감

놀이

SSBD+ 121 46 39 39

ESBD+ 246 66 100 54

표 1. 상동행동 분류를 위한 데이터 세트 구조

    
  (2)

식 (2)는 그라데이션 스케줄링 학습 기법을 설명하는 수식으로, 앞서 언

급한 시선 융합 특징 맵 가 기존 백본 네트워크에서 추출된 특징 맵
와 결합되어 학습 시 불안정성을 방지하기 방법을 제시한다. 여기서
는 전체 학습 반복 횟수, 는 현재 학습 횟수를 ��낸다. 이 기법을
통해, 추가된 시선 융합 특징 맵의 영향을 점차 증가시키며, 학습 초기의

불안정한 학습을 방지할 수 있다.

2.2. 실험 환경

본 연구에서는 자폐 스펙트럼 장애 아동의 상동행동을 분류하기 위해

SSBD (SelfýStimulatory Behaviour Dataset)[5]와 ESBD (Expanded

Stereotyped Behaviour Dataset)[4]를 기반으로학습데이터를 구축했다.

SSBD는 3개클래스 (팔 흔들기, 머리 흔들기, 제자리회전), ESBD는 4개

클래스 (팔 흔들기, 머리 흔들기, 제자리 회전, 손동작)로 구성되어있으며,

각 동영상의 상동행동이 관찰되는 부분을 추출하여 206개, 412개의 샘플

로 분할하였다. 이에 사물을 이용한 상동행동 영상을 YouTube 크롤링을

통해 33개를수집하여장난감놀이클래스 93개의샘플을추가하였다. 추

가된 샘플을 SSBD와 ESBD에 추가하여 이를 SSBD+ (245개), ESBD+

(466개)로 통합하여 � 1과 Â이 확장된 데이터 세트를 구축하였다.

본연구에서제안한시선기반상동행동분류알고리즘의성능을´가하

기 위해, SSBD+와 ESBD+ 데이터 세트를 활용하여 교차 검증을 수행했

다. 백본 네트워크로는 앞서 언급하였듯이 Video Swin Transformer를

사용하였고, 옵티마이저는 SGD, 초기 학습률 (Initial learning rate)은

×
, 가�치 감쇠(Weight decay)는

×
로 설정하여 총 50

epoch 동안 학습을진행했다. 실험은 NVIDIA RTX 4090 GP
 ¿�에서

수행되었으며, 모델의 성능은 정확도와 F1 score를 기준으로 ´가했다.

2.&. 실험 결(

제안한 알고리즘의 성능을 정량적으로 검증하기 위하여 SSBD+와

ESBD+에 대해 교차검증을수행하였다. 또한, 시선 정보융합¨그라데

이션 스케줄링 학습 기법의 유무에 따른 성능 차이를 � 2에 제시하였으

며, 각 기법의적용여부에따라모델의분류성능이어떻게달라지는지를

비교 · 분석하였다. 그 결과, 두 기법을 모두 적용했을 때 SSBD+와

ESBD+에서 검증 시 가장 높은 80.80%, 88.80%의 정확도와 77.25%,

87.43%의 F1 score를 달성했다. 이를 통해시선정보를반영한것이아동

과사물간상호작용을효과적으로포착하였을뿐만아니라,

점진적인반

영을통해모델이아동의행동과M위¿�에대한맥락정보를반영하여

기존 방식보다 ¸욱 정밀한 분류가 가능해졌음을 확인할 수 있다.

Ⅲ. 결 론

본��에서는자폐스펙트럼장애의��진�지�인상동행동을자동

으로 분류하기 위해, 아동의 시선 정보를 활용하는 알고리즘을 제안했다.

학습/

검증

시선

융합

그라데이션

스케줄링

학습

정밀도

(%)

재현율

(%)

F1

score

(%)

정확도

(%)

ESBD+/

SSBD+

84.93 71.98 73.33 80.00

ü
76.70 69.35 71.78 76.30

ü 80.75 75.70 77.25 80.80

SSBD+/

ESBD+

86.38 82.25 84.03 86.20

ü
80.38 82.70 80.75 87.40

ü 87.28 89.3 87./& 88.80

표 2. 시선 융합 ¨ 그라데이션 스케줄링 학습 기법에 따른 학습 결과

또한, 기존 ESBD와 SSBD에 사물 기반 상동행동 데이터를 추가하여

ESBD+와 SSBD+를 구축하였으며, 시선 정보와 원본 동영상을 효과적으

로 결합하기 위하여 그라데이션 스케줄링 학습 기법을 도입했을 때 가장

우수한 성능을 기�했다. 본 연구의 한계점으로는 의¹ 데이터의 특성상

확보 가능한 학습 데이터의 규모가 한정적이라는 점과 원본 동영상과 시

선정보를독립적으로분석하는구조로인해연b량이두배이상증가한

다는점이있다. 향�연구에서는두가지정보를동시에처리하는네트워

크를도입하여연b량을줄임으로써실제임상에서의활용가능성이증가

할 것으로 기대한다.
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