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요 약

의학적 관점에서 소근육 운동 조절 능력은 자폐 스펙트럼 장애를 포함한 신경 발달 장애 진단과 평가에 중요한 지표가 될 수

있다. 자폐 스펙트럼장애 (ASD) 아동의 소근육 운동에 대한정확한 평가는장애아동의 진단과치료에 중요한정보를 제공한

다. 본 연구에서는컴퓨터비전기술을이용하여정교한손동작평가를통해아동의소근육운동발달수준및특징을추출하는

방법을 고찰한다. 기존 2차원 및 2.5차원 랜드마크 기반 손 자세 추정의 경우 손이 가려지거나 복잡한 자세에서 비논리적인

추정이 일어날 수 있다. 본 연구에서는 이를 극복하기 위해 메쉬 기반 추정을 통해 손의 공간적 특성을 잘 나타내도록 하고,

4차원 정보를 이용하여 연속성이 유지되도록 손동작 분석을개선하였다. 실제 ASD 아동의 놀이 치료과정 영상에적용하였을

때 버텍스를 이용한 메쉬 기반 추정 기법이 기존 2.5차원 랜드마크 기반 손 자세 추정이나 3차원 파라메트릭 모델 기반 손

자세 추정 방식보다 주변 물체나신체부분과의간섭이 적고 손의 표현력이 더 우수하게 나타났다. 이러한정교한 분석 기법은

자폐 스펙트럼 아동의 진단, 예후예측, 반응예측 지표 개발 및 치료 프로그램 고도화에 기여할 것이다.

Ⅰ. 서 론

소근육 운동은 아동 발달 수준을 평가하는 발달 이정표(Developmental

milestones) 중 하나이다. 소근육운동기술은아동의향후지적능력및자

기돌봄역량과 연관성이 보고되었으며, 특히 자폐 스펙트럼 장애(Autism

Spectrum Disorder, ASD) 등 신경발달장애(Neurodevelopmental

Disorder)를 예측, 진단, 및 치료하는데큰도움이될수있다.[1] 자폐스

펙트럼장애는아동기에발병하여향후환자의생애에지대한영향을끼친

다. 자폐아동의운동발달에서는발달지연과상동행동이나타날수있으며,

대근육 운동 발달 문제보다 소근육 운동발달문제가 더자주 나타나기에

[2] 소근육 운동 기술을 객관적으로 평가하는 것은 중요하다.

본연구에서는중요한소근육조절체계인손운동에대한객관적이고수치

화된특징을얻기위해 3D 손자세추정컴퓨터비전분석법을제안한다. 인

간 손의 경우는 물체나 손끼리 상호작용하는 경우가 많아 손이 가려지는

경우가 다수 발생한다. 따라서 손의 랜드마크를 추출할 때 비가시적인 랜

드마크의 위치를 추정하는 것은 필수적이나 이 과정에서 다양한 오류가

발생한다.

손의 자세를추정하는 방법은크게두 가지로나눌 수있다. 하나는손의

관절 위치를 랜드마크로 지정하여 추정하는 방법[3, 4]이고, 나머지 하나

는 손이 차지하는 공간 그 자체를 입체적으로 재구성하는 방법[5, 6]이

다. 한편, 단일 RGB 이미지 기반의 2차원 랜드마크 손 자세 추정의 경우

손이 가려진 자세나 복잡한 자세에서 비논리적인 예측이 일어날 수 있

다.[6] 기존 방법들은 멀티뷰 방식을 통해비가시적 랜드마크에대한 정보

와 3차원 정보를 확보한다. 손을 3차원 객체로 재구성할 경우 멀티뷰 방

식에서 손의 입체성을 고려할 수 있듯 손의 3차원 공간적 특성을 고려하

기 때문에 물체와의 간섭을 줄일 수 있다. 또한 4차원 정보를 사용하면

비가시적랜드마크 정보를 얻을수있다. 따라서본연구에서는입체적재

구성방법을채택하고, 4차원 정보를통해 2차원관절토큰을개선한다. 그

후개선된토큰을바탕으로공간적정보를고려한손의메쉬를재구성하는

전략을 취한다.

Ⅱ. 손동작 분석 모델

본 연구에서는 손의 이미지에서 임베딩을 추출한 후 4차원 정보를 반영

하여 2차원 랜드마크를추출하고 2차원 랜드마크를바탕으로손을입체적

객체로 재구성하여 최종적으로 손의 3차원 랜드마크를 계산하고 이를 바

탕으로 손의 운동 특성을 감지하였다.

1. 4차원 정보를 이용한 동작의 연속성 보정

손의 연속적인 움직임에서는 손 전체나 대부분이 가려지는 상황이 발생

한다. 따라서 전 프레임들의 손과 후 프레임들의 손을 통해 4차원 정보를

고려하면 그 중간 프레임들의 손 자세를 추정할 수 있다. 따라서 본 연구



그림 1. ASD 손동작 분석 모델의 구조

HandOccNet MobRecon H2ONet simpleHand Ours

MPJPE 14.0 14.2 14.0 12.4 33.4

MPVPE 13.1 13.1 13.0 12.1 34.9

표 1. DexYCB 기반 정확도 평가

에서는 임베딩에 시간적인 정보를 반영한 후 손 자세를 추정한다.

이미지에서 임베딩을 추출하기 위해서 많은 손 자세 추정 기법들에서는

CNN을 사용한다[4, 6, 8]. 본 연구에서는 CNN 대신에 고속 처리와 경량

화를 특징으로 하는 FastViT 백본을 이용하여 손 이미지에서 임베딩을

추출하였다. 추출한 임베딩에 시간적 정보를 반영하기 위해 [8]의 계층적

시계열 트랜스포머 기술에서 짧은 기간 동안의 시계열 정보를 이용한 손

자세 추정을 이용하였다.

2. 2차원 랜드마크 기반 손 자세 추정

입체적 재구성 방법에서도 2차원 랜드마크 기반 손 자세 추정은 필요하

다. 입체적 재구성 방법에 백본 모델에서 나오는 임베딩을 바로 3차원 객

체로 재구성할 경우 과적합 문제가 발생할 수 있고, 실제 사진 같은 제어

되지않고많은변수가발생할수있는환경에서모델이잘작동하지않을

수 있다. 계산 리소스가 많이 든다는 단점도 있는데, FastViT의 경우 경

량화된 ResNet 모델인 ResNet-18 모델보다 많은 임베딩을 출력하여 2

차원 랜드마크를 거치지않고바로 3차원으로재구성할시계산리소스의

문제가 현저하게 나타난다. 따라서 입체적 재구성에 앞서 시계열 트랜스

포머에서 출력된 가공된 피쳐를 이용하여 손의 2차원 랜드마크를 추정한

다.

3. 3차원 객체로 재구성

고차원 피쳐로부터 2차원 랜드마크를 추출한 이후에는 [5]의 방법을 이

용해 2차원 랜드마크와 고차원 피쳐를 합쳐 관절 토큰을 생성하고, 토큰

을 바탕으로 메쉬를 생성한다. 손의 메쉬 생성 방법에는 2가지 방법론이

존재한다. 하나는 파라메트릭 모델을 사용하는 것인데, 각 관절의 회전각

으로 구성된 포즈 파라미터나 포즈의 차원을 축소한 PCA에 기반하여 손

의 모양을 생성한다. 전자의 경우 공간적인 상관관계를 무시하여 불가능

한 포즈가발생하는 경우가 있어 추가 작업이필요하며후자는 손의 표현

력이 줄어든다.

두번째는 버텍스 기반 방법으로 직접 메쉬를 생성하는 방식이다. 버텍스

기반방법은 손의표현력제한으로부터자유롭고 공간적인상관관계를고

려하여 손을 3차원 객체로 재구성할수 있다. 이 3차원객체로부터 3D 랜

드마크 좌표를 구할 수 있으며, 구해진 랜드마크 좌표 궤적에 대해 분류

모델을 적용할 수 있다. 손동작 분석 모델의 구조는 그림 1과 같다.

Ⅲ. 모델의 임상적 적용

실제촬영데이터에대해서 2.5차원 랜드마크기반추정법 (그림 2), 파라

메트릭모델기반추정법[9] (그림 3), 버텍스 기반추정법 (그림 4)을 적용

해 3차원 랜드마크를 표기한 결과는 다음과 같다.

각 추정법을 적용한 결과, 2.5 차원 랜드마크 모델의 경우 물체와 옆 손

과 간섭을보이는 오류가발생하고 (그림 2), 3차원 파라메트릭모델의 경

우는 손가락 위치가 어긋나는 경우가 자주 나타난다 (그림 3). 버텍스 모

델의 경우는 물체나 다른 손과의 간섭이 현저히 감소하며 (그림 4), 메쉬

모델을 적용하였을 때 파라메트릭 모델에 비해서 손의 입체적인 모양을

더 잘 반영하며 표현력이 우수하다(그림 5).

그림 2. ASD 아동 놀이 치료 영상의 2.5차원 랜드마크 모델 적용

그림 3. ASD 아동 놀이 치료 영상의 3차원 파라메트릭 모델 적용

그림 4. ASD 아동 놀이 치료 영상의 버텍스 파라메트릭 모델 적용

그림 5. 3차원 파라메트릭 (가) 및 버텍스 모델 (나)의 메쉬 모델 적용 예시

IV. 결론 및 전망

본 연구에서 제안하듯 3차원 버텍스 기반 모델을 사용하여 공간적 특성

을고려하면 2차원 랜드마크기반으로손자세를추정하는경우보다잘못

된 손동작 추정과 물체와의 간섭이 현저히 감소하고 손의 표현력이 향상

될 수 있다. 이를 자폐 아동의 소근육 운동 연구에 적용하면 더 객관적인

특징을 추출할 수 있으며, 분류 모델을 통해 분류하면 ASD의 자동화된

진단 및 평가 과정에 적용할 수 있다.

본 연구의 초기 모델을 DexYCB 데이터셋에 대해 학습시키고

MPJPE(Mean Per Joint Position Error) 및 MPVPE(Mean Per Vertex

Position Error) 평가 지표로 타 모델과 비교한 결과이다. (표 1)

이러한 정교한 분석 기법과 평가 지표의 개발은 ASD 아동의 특징적인

소근육 운동 기술을 정상 발달 아동(Typical Development, TD) 및 기타

신경발달장애 아동과 비교하기 위한 기반이 될수 있고, 궁극적으로 ASD

아동의 진단, 예후예측, 반응예측 지표 개발 및 치료 프로그램 고도화에

기여할 것이다.
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