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국문요약 

 

뇌 발달 질환 빅 코호트 데이터 이용에 있어서 딥 뉴럴 네트워크의 

최적화 

 

 

기존의 설문 응답을 기반으로 한 주의력 결핍 및 과잉 행동 

장애(ADHD)나 자폐증(ASD)등의 아동 발달 장애의 진단은 

신뢰도나 응답 성실도에 대한 문제가 제기되어 왔고, 기능적 

연결성 등의 바이오 마커 들로 진단하는 연구들이 지속되어왔다.  

하지만 머신 러닝을 통한 질환 진단에 있어서, 과거에는 모델 

학습을 위한 샘플이 부족하다는 한계를 가지고 있었고, 한 진단의 

세부 진단이나 진단 간의 분류를 하는 연구가 부족한 상황이다. 

정상 군과 질환 군 두 그룹의 진단이 아닌 여러 그룹을 한번에 

진단할 수 있는 기준을 만드는 것이 한 질환의 특징을 확인하는 

데에 중요한 방법이기 때문에 이러한 다중 분류는 반드시 연구될 

필요가 있다. 기존 연구의 한계를 벗어나기 위해 두 가지의 연구를 

진행했고, 각각 병원에서 다른 파라미터로 얻어진 데이터에 대한 

전처리 보정과, 우수한 머신 러닝 분류 모델을 구축했다. 또한 

아동 발달 장애의 행동적 특성을 고려하여 휴지기 기능적 

연결성의 변화를 계산하고 그것으로 모델 학습 및 분류를 

진행하여 기능적 연결성으로 학습한 모델과 성능 비교 후, 기능적 

연결성의 변화가 질환 간 차이를 더 잘 보여준다는 것을 확인했다. 

또한 이 과정에서 영역 간 기능적 연결성으로 연결되어 있는 

그래프 구조의 특성을 가지고 심층 인공 신경망을 사용하여 

전통적인 분류 모델인 서포트 벡터 머신과의 성능 비교를 

진행하였다. 

핵심되는 말 : 아동 발달장애, Graph CNN, Support Vector Machine 
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뇌 발달 질환 빅 코호트 데이터 이용에 있어서 딥 뉴럴 네트워크의 

최적화 

 

<지도교수 박해정> 

 

연세대학교 대학원 의과학과 

 

방 현 석 

 

 

Ⅰ. 서론 

1. 연구 배경 

기존의 주의력 결핍 및 과잉 행동 장애(ADHD)나 자폐증(ASD)등의 

아동 발달 장애의 진단은 임상 심리 분야에서 환자나 보호자의 설문에 

대한 응답을 기반으로 하여 진단되어왔다. 하지만 이런 종류의 진단에는 두 

가지의 큰 문제점이 존재한다. 첫 번째로 설문 응답에 대한 신뢰도의 

문제이다. 대표적인 아동 발달 장애 진단의 지표가 되는 설문 중 아동 자가 

진단(YSR) 설문은 100여개의 설문으로 되어있어 아동 발달 장애를 가지고 

있을 수 있는 아동이 설문을 완수하기에는 설문의 개수가 너무 많고 그 

설문을 끝까지 집중해서 응답했다고 생각하기 쉽지 않다. 또한 아동 본인이 

스스로 생각하는 자신의 상태와, 보호자가 생각하는 아동의 상태에 대한 

차이가 존재할 수 밖에 없기 때문에 이 차이에 대한 진단의 차이가 생길 
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수 있다. 두 번째 문제로는 아동 발달 장애 진단에 대한 ‘Gold Standard’가 

없다 는 것이다. 정상 군과 질환 군을 구분하기 위한 정확한 지표가 있어야 

하는데 정상 군과 질환 군의 경계에 있는 사람들을 정확히 어느 한 쪽으로 

진단하기 어렵고, 진단을 확실히 내려줄 수 있는 지표가 부족하다. 그렇기 

때문에 지금까지 기능적 연결성과 같은 바이오 마커 들을 이용한 연구가 

이루어져왔다.1  

주된 연구로 아동 발달 장애가 정상 군에 비해 뇌의 어떤 부분의 

기능적 연결성이 차이가 나는지 밝히는 연구가 있었다. 뇌의 세부 

네트워크나 특정 영역으로 제한된 부분에서 차이를 밝히고 기능적 

연결성의 증가나 감소를 찾아내는 연구가 진행되어왔다. 2 3 4 5 

또 기능적 연결성은 크게 휴지기 상태와 과제를 하는 상태에서의 

연구인 2가지로 나눌 수 있는데, 휴지기 상태 뿐 아니라 어떤 행동 과제를 

수행하는 동안의 기능적 연결성을 계산하고 그에 따른 차이를 보는 연구도 

진행되어왔다. 6 7 

기존 연구에서는 휴지기 fMRI(rs-fMRI)를 사용한 아동 발달장애 

진단에 대한 연구가 지속적으로 연구되어 왔고, 휴지기 fMRI 영상을 통해 

얻어진 기능적 연결성 가지고 머신 러닝을 사용해 정상 군과 질환 군을 

분류하는 연구가 진행되고 있다.8 아동 발달 장애 질환 중 주의력 결핍 및 

과잉 행동 장애와 자폐증에 대한 연구가 지속적으로 진행되어 왔다.  

자폐증과 정상 군의 분류 학습 연구에서는 기존 전통적인 분류 

학습인 서포트 벡터 머신과 랜덤 포레스트 에서 나아가 뉴럴 네트워크 

기반의 모델인 컨볼루션 뉴럴 네트워크와 오토 인코더를 사용하여 200개의 
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관심영역으로 나눠진 아틀라스를 사용한 휴지기 기능적 연결성을 학습하여 

각각 70%, 80%의 분류 성능을 얻어내었다. 9 10 

반면 주의력 결핍 및 과잉 행동 장애의 연구에서는 휴지기 기능적 

연결성을 사용하긴 했지만, 구조 영상을 사용하여 그룹간의 차이가 나는 

영역을 선택한 뒤 기능적 연결성과 조합을 하여 분류 학습을 진행한 

연구가 많았다. 이 연구들은 적게는 160개의 관심 영역부터 많게는 

400개의 영역으로 이루어진 아틀라스를 사용하여 구조적 차이 및 휴지기 

기능적 연결성을 계산하였고, 대부분의 연구에서 전통적인 분류 학습 

모델인 서포트 벡터 머신을 사용하였다. 이 연구들의 분류 성능 결과는 

최소 73%부터 최고 92%까지의 결과를 보이고 있다. 11, 12 

휴지기 fMRI의 장점은 5분 내외의 촬영으로 설문 응답보다 더 

짧은 시간 동안 검사를 진행할 수 있고, 본인이 스스로 응답하는 것이 아닌, 

뇌의 활동에 의한 혈중 산소 포화도 신호를 측정하는 것으로써, 좀더 

객관적인 데이터이다. 이런 장점을 가지고 휴지기 기능적 연결성을 매개로 

한 아동 발달 장애 진단에 대한 연구가 이루어져 있지만 이전까지는 

충분한 샘플을 모으기 힘들다는 한계점이 있었기 때문에 확실한 기준 

제시에 대한 부족함이 있다. 그렇기 때문에 주로 정상 군과 하나의 질환 군 

분류인 이중 분류의 연구가 진행되어 왔고, 서로 다른 질환에 특이 화 된 

특성을 알아내기에 많은 어려움이 있었다.13-15 

 

아동 발달 장애를 가지고 있는 아이들의 경우, 정상 군의 아이들과 

가장 큰 차이점으로 아동 발달 장애가 있는 아이들은 움직임이 
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제한되거나 오랫동안 집중을 요구하는 상황에서 정상인 아이들에 비해 

오랫동안 집중하지 못하고, 움직이고 싶어하기 때문에, 5분 가량의 

fMRI촬영 동안에도 뇌에서 다른 형태의 연결성을 띌 것이라고 생각된다.16 

이 연구에서는 정상 군과 아동 발달 장애 군의 기능적 연결성의 시간에 

따른 변화가 큰 차이를 보일 것으로 생각하고, 5분 동안의 연결성의 

변화인 Dynamic Functional Connectivity의 평균과 분산을 사용하여 아동 

발달 장애 그룹을 분류하는 연구를 진행할 계획이다. 

 

 최근에는 다양한 병원 사이의 협동 과제 등으로 많은 데이터를 

모아 처리할 수 있는 방법들이 나오고 있어서 부족한 샘플 문제를 해결할 

수 있는 상황이 되었다. 하지만 대부분의 빅 데이터가 각기 다른 병원에서 

얻은 데이터를 모아놓은 형태이기 때문에 촬영 중 파라미터가 다르게 되고 

이런 차이가 분류 모델을 학습할 때 큰 영향을 줄 수 있다.17 또한 데이터 

획득 과정에서 오류가 생기거나 누락된 데이터가 많이 발생하기 때문에 

추후 이것을 생성하거나 보완할 수 있는 방법론이 필요하다. 

 

 

2. 연구 목적 

이 연구에 있어서 가장 중요한 목표는 아동 발달 장애를 겪고 있는 

아동을 정확히 분류하는 모델을 만드는 데에 있다. 이 문제를 해결하기 

위해서 신뢰도와 응답에 대한 성실성이 부족할 가능성이 있는 설문 응답에 

비해 객관적인 데이터가 필요하다. 또 이러한 빅 데이터를 처리함에 있어서 
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기관마다 파라미터의 차이 보정, 누락 데이터의 생성이 필요한 상황이다. 

이 데이터로 학습되어 아동 발달 장애와 정상 군을 분류할 수 있고 추후 

새로운 데이터에도 적용할 수 있는 모델을 만드는 것이 이 연구의 가장 큰 

목표이다. 

 

3. 연구 범위 

 아동 발달 장애에 대한 기존에 있었던 진단 방식과 연구보다 더 

나은 진단을 하기 위해 2가지 단계의 연구가 필요하다. 

 첫 번째로, 데이터 처리에 대한 문제를 볼 필요가 있다. 아동 발달 

장애 진단에 필요한 rs-fMRI 데이터를 얻을 때, 전 세계의 환자가 각자 

다른 병원에서 다른 프로토콜을 사용하여 rs-fMRI 데이터를 얻게 된다. 

그렇기 때문에 각 병원마다 이미지의 크기, 촬영 시간, Time Repetition(TR) 

등이 다르게 된다. 머신 러닝을 사용하여 진단을 할 때 전 처리가 완료되어 

위의 프로토콜과 관계없는 각 관심 영역(ROI) 사이의 기능적 연결성 값을 

사용한다. 하지만 각 프로토콜에 차이에 따른 기능적 연결성의 차이가 

발생할 수 있고, 차이에 따른 결과의 차이가 어떻게 나타나는지, 보정의 

필요가 있는지를 아는 것이 매우 중요하다. 그렇기 때문에 이번 연구에서 

중점적으로 다룰 부분으로, 이런 프로토콜의 차이에 기능적 연결성에 

차이가 나타나고, 진단에도 차이가 나는지, 프로토콜의 차이와 관계없이 

기능적 연결성은 일정하고 진단에도 차이가 없는 지를 연구하는 것이 

중요하다고 생각한다. 이 중에서도 촬영 시간의 길이에 대한 연구가 매우 

중요하다고 생각되는데 주의력 결핍 및 과잉 행동 장애와 자폐증이 주된 
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관심진단이기 때문에 촬영 시간을 가능한 한 짧게 사용할수록 원하는 

객관적인 데이터를 얻을 수 있다고 생각한다. 

 두 번째로는, 진단 분류 시 정상 군과 질환 군 만을 분류하지 않고, 

질환 군 간의 특성을 알고 분류할 수 있어야 한다. 기존 아동 발달 장애 

진단 연구에서는 정상 군과 질환 군 두 가지만을 분류하는 연구들이었다. 

하지만 주의력 결핍 및 과잉 행동 장애 같은 경우 Combined type, 

Inattentive type, Hyperactive type 으로 질환이 세분화 되어있고, 비슷한 

증상의 다른 아동 발달 장애들을 구분할 수 있어야 한다. 그렇기 때문에 

이중 분류 밖에 할 수 없었던 과거 연구에서 나아가 다중 분류를 할 수 

있고, 이중 분류 모델에 비해 정확도가 떨어지지 않은 모델을 만들 필요가 

있다.18 

 

 

Ⅱ. 재료 및 방법 

1. 데이터 수집 

이 연구에 사용할 데이터로는 Child Mind Institute Project(CMI 

Project)의 뉴욕 3개의 병원에서 수집한 정상 군 집단과 질환 군 집단의 

데이터이다. 이 데이터의 총 인원은 1987명으로 55가지의 다른 진단을 

가지고 있고, 만 5세부터 18세까지의 연령대가 분포한다. 그 중 이 

연구에서는 119명의 주의력 결핍 및 과잉 행동 장애 Combined type과 

131명의 주의력 결핍 및 과잉 행동 장애 Inattentive type, 47명의 자폐증, 

84명의 정상 군을 선별했다. 이 데이터들은 3개의 다른 기관(Cornell Brain 
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Imaging Center, Rutgers University, Staten Island)에서 수집한 데이터이기 

때문에 각각 다른 파라미터(TR, 스캔 수, 촬영시간 등)을 가지고 있다. 

 

 

 

표 1. 기관 별 파라미터 정보 

 

CMI 데이터 프로젝트에서 수집한 각기 다른 3개의 병원 뇌 영상 데이터의 

파라미터이다. 이 연구에서 사용된 휴지기 fMRI의 파라미터에서 병원마다 

TR, 슬라이스 개수 등이 다른 것을 확인할 수 있다. 

 

2. 데이터 전처리 

데이터 전 처리의 첫 번째 작업으로는 위의 세 기관에서 수집한 

데이터는 fMRI로 촬영된 전 처리가 되어있지 않은 뇌 영상 파일이기 

때문에 이 데이터를 분석하기 위해서 전 처리가 필요하다. 전 처리는 

SPM12를 사용하여 진행하고, Slicetiming을 하여 시간에 대한 보정, 

Realignment로 촬영 중간에 움직임과 회전을 보정한다. Co-registration과 

Normalization을 통해 개인의 T1영상과 EPI영상을 정합 하고 표준 
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공간인 MNI space로 변형시켜 준다. 이후 Automated Anatomical 

Labeling(AAL) map을 사용하여 128가지의 관심 영역(ROI)로 나눠주고 

관심 영역 별 혈중 산소 포화도 신호 측정 및 기능적 연결성을 구한다. 

 두 번째 작업으로 뇌 영상 전처리 소프트웨어인 SPM12로 

기본적인 전처리 이후에도 오류를 가지고 있는 영상을 걸러내야 하는 

작업을 해야한다. 이번 연구의 뇌 영상 데이터는 질환을 가지고 있는 

아동들의 영상이기 때문에 아동들이 5분동안 집중하지 못하고 머리를 

움직여 제대로 영상 촬영이 진행되지 않은 경우가 있다. 그렇기 때문에 뇌 

EPI 영상을 직접 눈으로 확인하고 그것에서 만들어진 시 계열 데이터와 

기능적 연결성을 확인하여 사용할 수 있는 데이터와 오류가 있어서 사용할 

수 없는 데이터를 분류하였다. 

데이터 전 처리의 마지막 작업으로 관심 영역별 혈중 산소 포화도 

신호를 추출하고 기능적 연결성을 구할 때 기관별 파라미터에 대한 차이를 

보정해야 한다. 보정해야 하는 파라미터는 다음과 같다. 

가. 기관별 Time Repetition(TR) 차이에 따른 보정(Resampling) 

나. 기관별 촬영 시간 차이에 대한 보정(5분, 10분) 

다. 기관별 스캔 수 차이에 대한 보정(370 스캔, 415 스캔, 750 

스캔) 

각 파라미터의 차이를 보정하여 동일하게 맞췄을 때의 기능적 

연결성과 그렇지 않았을 때를 비교하여 차이가 있는지 보고, 후에 분류 

모델에 학습했을 때 차이가 있는 지 확인한다. 
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3. 기능적 연결성의 변화(Dynamic Functional Connectivity) 계산 

  이 연구에서는 이미 시 계열 데이터를 1 초의 TR 로 교정했으며 

기능적 연결성의 변화를 비교하기 위해 300 초의 일정한 촬영 시간을 

사용했다. 촬영 시간이 충분히 길지 않기 때문에 기능적 연결성을 

확보하기에 충분히 긴 슬라이스 창 크기를 조정하는 것이 중요하며, 변화의 

특성을 보려면 충분한 슬라이스 창의 길이를 확보해야 하기 때문에 적절한 

슬라이스 창의 크기가 중요하다. 따라서 슬라이스 창의 크기를 30 초에서 

60 초 사이로 설정 한 다음 분류 성능을 비교하여 가장 적합한 창 크기를 

30 초로 설정했다. 기능적 연결성의 변화 정도를 얻은 후, 아동 발달 

장애가 있는 아동 그룹의 기능적 연결성의 변화가 정상 그룹과 다른지 

여부를 결정하기 위해 기능적 연결성 수치 대신 각 슬라이딩 윈도우에 

대해 얻은 각 기능적 연결성 변화의 표준 편차를 사용했다. 

 

4. 중요 연결성 추출 

 90 개의 관심 영역간의 연결성을 계산하는 기능적 연결성에는 

4005 개의 너무 많은 연결성이 있으므로 Support Vector Machine(SVM)과 

같은 전통적인 분류 모델을 학습하기 전에 그룹 간 차이를 보이는 영역과 

연결성 추출을 해야한다.12, 19 연결성 추출을 통해 SVM 학습의 차원을 

낮춤으로써 학습 효율성을 높일 수 있으며 분류 후 두 질병 간에 어떤 

기능적 연결성이 차이가 있는지 확인할 수 있다.20 이 연구에서는 SVM 

모델의 성능을 중요 연결성 추출 방법인 Multivariate Bayesian 
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Regression (MVB)21 와 2 그룹 t-test 의 두 가지 방법으로 비교하여 

연결성 추출 방법을 선택하기로 결정했다. 

 

5. 분류 모델 구축과 학습 

기존 연구에서는 전통적인 방법인 SVM을 주로 사용하여 이중 

분류를 하는 연구를 했다. 기존의 연구와 다르게 이번 연구에서는 주의력 

결핍 및 과잉 행동 장애의 세부 진단이 많은 점, 정상 군과 주의력 결핍 및 

과잉 행동 장애, 자폐증을 서로 분류해야 하는 점이 필요하다고 생각하여 

기존 이중 분류인 SVM 뿐 아니라 인공 신경망 모델 중 하나인 Graph 

Convolution Neural Network(gCNN), Artificial Neural Network(ANN)을 

사용하여 다중 분류를 할 수 있는 모델을 결합하여 사용할 예정이다. 네 

가지 분류 모델을 결합하여 학습하고 분류함으로써 이중 분류 모델인 

SVM의 장점인 높은 성능과 정확도, 인공 신경망의 장점인 다중 분류 두 

가지의 장점을 결합할 수 있다. 

 

가. Graph Convolution Neural Network 

Graph Convolution Neural Network는 그래프 형태의 데이터를 

처리하여 학습하는 구조를 가진다. 최근 많은 연구에서 Graph Convolution 

Neural Network를 사용한 연구가 진행되었는데 단순한 이미지를 그래프화 

한 후 Graph Convolution Neural Network에 적용시켜서 학습한 연구로 

시작하여, 그래프적 특성을 가지고 있는 웹 데이터나 지문 데이터, 뇌 

연결성 데이터 등 그래프 특성을 가지고 있는 많은 구조의 데이터를 
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적용하여 진행되고 있다. 22-24 

 

그림 1. Graph CNN 구조 

 

 

Graph Convolution Neural Network의 기본 구조로 컨볼루션 

레이어와 풀링 레이어로 이루어진 구조를 띄고 있다. 25 기존의 

Convolution Neural Network와 가장 큰 차이로 컨볼루션 레이어에서 

그래프 데이터의 특성을 많이 활용하는데, 이때 그래프를 이루고 있는 점인 

노드와 연결성을 나타내는 엣지에 대한 특성을 반영한 레이어를 만들게 

된다.  

먼저 그래프 컨볼루션 레이어에서 그래프 특성을 반영하여 전체 

노드를 유사한 노드의 특성을 가지고 있는 것 끼리 그룹화를 진행하여 

복잡한 입력 값 그래프의 특징이 되는 새로운 그래프를 만들 수 있는 

특성을 추출하게 된다. 그래프 컨볼루션 레이어에서 추출된 특성을 

바탕으로 바로 다음 연결되는 풀링 레이어에서 데이터 그래프를 단순하게 

줄여나가 전체 노드와 엣지를 줄여나가 데이터를 단순화하고 분류 모델의 

학습 효율과 성능을 높여준다. 이렇게 단순화 된 그래프를 가지고 분류 

학습을 진행하게 되는 구조를 띄고있다. 
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Graph Convolution Neural Network는 CNN기반의 분류 학습 

모델이다. 그 중 점과 점 사이의 연결성을 가지는 그래프를 학습하기 위해 

변형된 모델이라고 할 수 있는데, 그래프의 점과 점 간의 연결성을 입력 

값으로 하는 머신 러닝 모델의 일종이다. 

 기존에 사용되고 있는 컨볼루션 레이어와 풀링 레이어는 일반적인 

직사각형 그리드에서 사용되기 때문에 그래프 적 특성을 나타내기 쉽지 

않다. 그렇기 때문에 Graph Convolution Layer의 가장 큰 목표는 그래프 

적 특성을 반영하는 데에 있다.	
 

𝑉는 뇌의 영역을 나타낸 것이고, 𝐸는 가중치가 𝑊$,&로 정의 된 각 

두뇌 영역 간의 연결 여부 이다. 그래프 컨벌루션은 라플라시안 그래프에 

의존한다. 라플라시안은 인접한 뇌 영역 사이의 신호 변화의 연결성을 

특징으로 한다. 정규 라플라스식은 다음과 같이 정의된다. 

𝐿 = 𝐼 − 𝐷,
-
.𝑊𝐷,

-
. 

 여기서 𝐷 는 노드 각도의 대각선 행렬이고 𝐼 는 항등행렬이다. 

그래프에 정의 된 시 계열 신호인 𝑥 와 필터 𝑔1 간의 컨볼루션 연산은 

다음과 같이 정의된다. 

𝑥 ∗ 𝑔1 = 𝑈𝐺1𝑈5𝑥 

 여기서 𝐺1 = 𝑑𝑖𝑎𝑔(𝑈𝑇𝑔1)  및 𝑈 = (𝑢=, … , 𝑢?,-)은 라플라시안 고유 

벡터의 행렬이다. 𝑔1를 다르게 선택하면 다른 그래프 컨볼루션 네트워크를 

구성 할 수 있다. 26 
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 이 연구에서는 90 개의 뇌 영역별 혈중 산소 포화도 시 계열 

데이터를 노드	𝑉의 입력 값으로 지정하고 노드 간 엣지 값인 𝑊$,&를 영역간 

기능적 연결성 혹은 기능적 연결성 변화의 분산 값으로 지정하고 학습을 

진행하였다. 그렇기 때문에 노드 간 시 계열 데이터의 특징과, 엣지 값인 

기능적 연결성을 고려하여 모델이 그룹화 되고 레이어를 통과할 수록 

단순화 되는 과정을 띄고있다. 

 이 연구의 Graph CNN 의 구조로는 처음 90 개의 노드와 각각의 

연결성인 4005 개의 연결성 값을 입력 값으로 하고 풀링 레이어를 반복할 

수록 32 개의 노드, 16 개의 노드로 풀링 되는 구조를 띄고 있다. 

 

 

나. Support Vector Machine 

 그룹 분류에는 Support Vector Machine(SVM)을 사용했다.27 

SVM은 전통적인 이중 분류 알고리즘으로 다차원에 분포하는 점들 중 

경계에 있는 점을 찾아 그 점을 기준으로 경계선을 만들어 내는 방법이다. 

이 방법은 학습 시간이 짧고 데이터의 수가 적어도 우수한 성능을 내는 

장점이 있는 반면에 두가지의 클래스 만을 비교할 수 있다는 단점을 

가지고 있다. SVM에서는 RBF (Radial Base Function) 커널이 분류에 

사용되고 RBF 커널은 𝜎 가 커널의 넓이일 때 다음과 같다. 

𝐾(𝑥-, 𝑥.) = exp	(−
‖𝑥- − 𝑥.‖.

2𝜎.
) 
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 SVM 의 하이퍼 파라미터는 베이지안 최적화 파라미터 방법에 

의해 최적화 되었다. 베이지안 최적화 매개 변수는 목적 함수라고 하는 

실제 가치 함수를 최소화하는 점을 찾는 프로세스이다. 베이지안 최적화는 

내부적으로 목적 함수의 가우시안 프로세스 모델을 유지하고 목적 함수 

평가를 사용하여 모델을 훈련시킨다.19 목적 함수와 매개 변수를 

최적화하기 위해 '예상 개선'방법을 사용했다. 이 방법은 목표 증가의 

원인이 되는 값을 무시하고 목표 함수의 예상 개선 정도를 평가한다. 

그것은 𝑥HIJK  가 posterior 의 최저 평균의 위치이고, 𝜇𝑄(𝑥HIJK)는 그 값일 

때, 다음과 같이 정의된다. 

𝐸𝐼(𝑥, 𝑄) = 𝐸N[maxR0, 𝜇𝑄(𝑥HIJK) − 𝑓(𝑥)U] 

 

 이 최적화 방법을 통해 SVM은 그룹을 적절한 매개 변수로 

분류하고 SVM의 성능을 향상시킨다. 

 

 

다. Artificial Neural Network 

 그룹 분류의 세 번째 방법으로 뉴럴 네트워크 방법을 사용하였는데, 

뉴럴 네트워크 는 딥 러닝 학습의 기본적인 구조로, 입력 레이어와 출력 

레이어 중간에 히든 레이어인 여러 단의 완전 연결 레이어가 자리잡고 

있는 구조로 되어있다.28 

 

그림 2. 인공 뉴럴 네트워크 구조 
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기본적인 인공 뉴럴 네트워크의 구조로, 2개의 완전 연결레이어(히든 

레이어)와 입력 레이어, 출력 레이어로 이루어진 딥 뉴럴 네트워크 모델의 

구조를 띄고있다. 

 

이 연구에서는 각 히든 레이어의 끝의 실행 함수를 sigmoid가 

아닌 Relu 함수로 적용하고, 드롭 아웃 레이어를 결합하여 학습 

과정에서의 과적합을 방지 하도록 했다. 

 Sigmoid 함수와 Relu 함수를 비교하면, sigmoid는 값이 음양에 

관계없이 결과를 0에서 1사이로 만들어 주는 함수인 반면, Relu함수는 

값이 음일 때는 0으로, 양일 때는 값을 그대로 내보내 주는 함수이다. 
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Ⅲ. 결과 

1. 데이터 전 처리와 오류 검증 

그림 3. 데이터 전 처리와 오류 검출 

 

아동 발달 장애의 특성상 움직임이 많은 데이터가 많아서 뇌 영상 

이미지와 시 계열 데이터, 기능적 연결성을 구한 후 오류가 있는 데이터를 

추출하여 제거하는 작업을 진행함. 왼쪽 그림은 정상적으로 사용할 수 있는 

뇌 영상 데이터이고, 오른쪽 그림은 뇌가 움직여서 정상적인 이미지를 얻지 

못한 그림이다. 

 

 데이터를 사용하는 과정에 있어서 오류가 있는 데이터는 머신 러닝 

학습에 치명적인 성능 저하를 일으킬 수 있기 때문에, 데이터 전 처리 

작업을 진행하였다. 그림과 같이 오류가 있는 데이터가 다수 발견되었고, 

전체의 10%정도의 데이터가 오류를 포함하고 있었다. 그렇기 때문에 이 

데이터를 제거하고 다용할 수 있는 데이터만을 사용하여 머신 러닝을 

학습하였다. 이 과정 전후의 머신 러닝 분류 성능에서 데이터 전 처리 

과정을 진행하기 전 보다 10% 정도의 데이터를 걸러낸 후 성능이 
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3~4%정도 증가하였다.  

 

2. 기관별 파라미터 보정 결과 

그림 4. 파라미터 보정 전 후 기능적 연결성의 차이 비교 

 

3개의 다른 기관에서 얻은 각자 다른 파라미터를 보정 한 후의 

기능적 연결성의 변화를 나타낸 그림이다. 왼쪽 그림은 촬영 시간, TR의 

보정을 하지 않고 얻어진 뇌의 128개의 영역의 시 계열 혈중 산소 포화도 

신호를 가지고 128개 영역 간 기능적 연결성을 구한 것이고, 오른쪽 

그림은 촬영 시간을 296초로, TR을 1로 보정하여 재 생성한 시 계열 

데이터를 사용하여 기능적 연결성을 계산한 그림이다. 보정 전 후의 기능적 

연결성이 서로 다름을 확인할 수 있다. 

 촬영 파라미터 보정으로 인해 데이터의 값이 달라진다는 것을 

확인할 수 있고, 어떤 데이터가 아동 발달 장애 진단에 적합한지 아직은 알 
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수 없기 때문에 더 적합한 데이터를 판단하기 위해서 두 가지 다른 

데이터를 사용하여 분류 학습을 진행했다. 이 분류 학습의 성능을 

비교함으로써 어떤 데이터가 더 분류를 잘 할 수 있는지 알 수 있기 

때문에 두 성능을 비교하여 더 높은 성능을 만들어 내는 데이터를 

사용하기로 결정하였다. 

 

그림 5. 파라미터 보정 전 후 분류 학습 성능 비교 

 

두개의 다른 기능적 연결성 중 어떤 연결성이 그룹 간 차이를 더 

잘 나타내고 있는지 확인하기 위해 이 연구에서는 두 가지의 데이터를 

Graph CNN에 넣고 분류 학습을 진행하고 분류 성능을 비교하였다. 

6가지의 이중 분류 결과를 볼 때 보정을 진행하지 않은 데이터에서는 분류 

성능 결과가 70% 전후를 나타내는 데 반해 보정 후의 분류 학습 성능은 
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최고 87%부터 평균 75%의 성능을 내고 있다.  

이 결과를 바탕으로 기관별 파라미터의 차이가 같은 파라미터를 

사용하여 얻은 데이터에 비해 아동 발달 장애 진단 성능의 저하를 가져올 

수 있다는 결론을 내릴 수 있고, 서로 다른 기관에서 수집한 데이터를 

사용하기 위해서는 파라미터의 보정이 반드시 필요하다는 결론을 내릴 수 

있다. 또한, 이 결과를 가지고 이번 연구에서도 파라미터가 보정된 

데이터를 사용하기로 했다. 

 

 

3. 중요 연결성 추출 결과 

그림 6. 중요 연결성 추출 

 

 MVB방법으로 기능적 연결성과 기능적 연결성의 변화의 그룹 간 

차이를 나타낸 그림이다. 기능적 연결성의 차이와 기능적 연결성의 변화의 

그룹간 차이가 다를 영역과 연결성을 띄고 있는 것으로 보아 기능적 

연결성의 변화를 가지고 분류를 진행하는 본 연구가 의미를 가진다. 
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 중요 연결성 추출 방법인 MVB 방법으로 기능적 연결성의 중요 

연결성 차이를 추출한 결과, 자폐증과 정상 군은 오른쪽 Amygdala영역과, 

왼쪽 Occipital 영역이 큰 차이를 보였다. 주의력 결핍 및 과잉 행동 장애 

Combined type과 정상 군은 Precuneus와 Supramarginal영역이 차이를 

보였다. 마지막으로 주의력 결핍 및 과잉 행동 장애 inattentive type과 

정상 군에서는 오른쪽 Thalamus 영역에 있는 Putamen과 Caudate 그리고 

Temporal 영역이 큰 차이를 보였다. 

 반면 기능적 연결성의 변화의 중요 연결성의 차이를 MVB로 

추출한 결과 자폐증과 정상 군은 왼쪽 Sup Frontal 영역과 중앙 

Thalamus영역이 차이를 보였고, 주의력 결핍 및 과잉 행동 장애 

Combined type과 정상 군은 Temporal 영역과 Cuneus영역이 차이를 

보였다. 주의력 결핍 및 과잉 행동 장애 inattentive type과 정상 군에서는 

오른쪽 Putamen과 Caudate영역, Temporal 영역에서 차이를 보였다.  

 

 

4. 기능적 연결성과 기능적 연결성의 변화로의 분류 성능 비교 

그림 7. FC & dFC 분류 성능 비교 
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 기능적 연결성과 기능적 연결성의 변화를 사용한 Graph-CNN 

분류 성능 비교이다. 기능적 연결성의 변화를 사용한 분류 성능이 대부분의 

비교에서 기능적 연결성을 사용한 분류보다 높게 나왔다. 

 

 질환 군과 정상 군의 분류 및 질환 군 사이의 분류 과정에서 

기능적 연결성의 변화를 사용한 분류가 기능적 연결성을 사용한 분류보다 

좋은 성능을 보인다. 기능적 연결성 만을 사용한 분류에서는 최저 

60%부터 평균 75%까지의 저조한 분류 성능을 보이는데 반해, 기능적 

연결성의 변화를 사용한 분류에서는 최저 78%부터 최고 평균 

83.3%까지의 성능을 나타내어 기능적 연결성을 사용한 분류 보다 

10%정도 높은 분류 정확도를 보이고 있다.  

 특히 자폐증과 다른 그룹간의 분류 정확도가 기능적 연결성에 비해 

기능적 연결성의 변화를 사용하여 분류한 결과가 더 높은 차이를 보이고 
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있는데, 이를 바탕으로 자폐증 그룹의 시간에 따른 연결성 변화 정도를 

질환 특성으로 생각하고 다른 그룹과의 임상적 비교도 진행해 볼 수 있을 

것이다. 

 

5. 분류 모델 별 성능 비교 

그림 8. 분류 모델 별 성능 비교 

 

 Graph CNN과 MVB-SVM간의 분류 성능을 비교한 그림이다. 

주의력 결핍 및 과잉 행동 장애 Combined type을 제외한 다른 모든 그룹 

분류 비교 정확도 부분에서 Graph CNN이 전통적인 분류 학습 방식인 

SVM보다 더 높은 정확도를 보이고 있다. 
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 위 그림과 같이 인공 신경망 기반인 ANN, Graph CNN과 기존 

연구에서 주로 사용되었던 전통적인 방식인 SVM의 분류 모델을 사용하여 

정상 군과 아동 발달 장애 군을 분류하고 성능을 비교하였다.  

 세 가지 분류 학습 모델 중 기본적인 뉴럴 네트워크의 형태를 가진 

ANN은 매우 낮은 분류 성능을 보여 6가지의 다른 분류에서 모두 가장 

낮은 분류 성능을 보였다. 전통적인 분류 모델인 SVM은 ANN 분류 보다 

더 높은 성능을 보였지만 평균 75% 정도의 분류 성능을 보여 두 그룹을 

충분히 분류했다고 평가하기 힘든 성능을 보였다. 하지만 Graph CNN 

모델은 대부분의 경우에서 세 가지의 분류 성능 중 가장 높은 분류 성능을 

보였고, 최고 85%이상의 분류 성능을 보였다. 

 

 

Ⅳ. 고찰 

 아동 발달 장애는 뇌의 활동과 관련이 있기 때문에 행동의 

문제로도 증상이 나타나지만 뇌 기능적 연결성과 연관되어 있다. 그렇기 

때문에 아동 발달 장애를 진단하는 데에 있어서 정상 군과 질환 군의 뇌의 

기능적 연결성의 차이를 밝혀낸다면, 뇌 활동의 문제가 행동으로 드러나는 

간접적인 문제인 행동 문제를 보고 질환을 진단하는 것 보다 더 직접적인 

원인을 찾아낼 수 있다. 나아가 문제가 되는 차이에 대한 적절한 자극을 

주어서 행동 치료보다 더 효과적인 치료법을 제시할 수 있다고 생각한다. 

그렇기 때문에 직접적인 뇌의 연구로 인한 아동 발달 장애 분류가 
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정확하게 이루어 져야 하고, 그럴 수 있는 모델을 구축하여야 한다고 

생각한다.  

 이 연구는 아동 발달 장애 환자의 특성에 따라서 뇌의 기능적 

연결성 뿐 아니라 연결성의 변화로 인한 패턴의 차이를 밝혀냈다는 점에서 

기존의 뇌 기능적 연결성 만으로 아동 발달 장애 분류를 진행하던 연구에 

비해 아동 발달 장애 행동적 특성을 더 고려한 정보를 사용하여 질환 

진단에 반영했다. 실제로 기능적 연결성으로 질환 분류를 하는 것보다 

연결성의 변화를 사용하여 분류를 하는 것이 질환 분류가 더 잘된다는 

결과를 가지고, 아동 발달 장애 연구에 있어서 휴지기 동안 뇌 영역간의 

연결성 자체의 차이보다 변화에서 질환 별 차이가 난다는 것을 밝혀냈다. 

기존의 기능적 연결성으로 만들어진 Default Mode Network, Salience 

Network 등 서브 네트워크와 비교할 수 있는 기능적 연결성의 차이로 

인한 서브 네트워크의 생성 등 다양한 방법으로 아동 발달 장애들을 

분류할 수 있는 가능성이 있다. 

 또, 이러한 데이터를 사용하여 머신 러닝 진단을 하여, 보다 

자동화된 진단 지표를 만들 수 있다. 아동 발달 장애를 분류하는 데 있어서 

전문의가 여러가지 지표를 보고 판단하는 만큼 단기적으로는 전문의의 

판단에 도움을 줄 수 있는 지표를 만들어 냄으로써 더 정확한 진단을 

도와줄 수 있고, 장기적으로는 머신 러닝의 분류가 더 높은 성능으로 아동 

발달 장애를 분류할 수 있게 되면 곧바로 진단으로 활용될 수 있다. 

 이 연구는 여러 기관에서 다른 파라미터를 사용하여 얻어진 뇌 

영상 빅 데이터를 전처리 하여 TR, 촬영 시간 등을 보정하여 사용하였다는 
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점에서 여러 기관에서 모은 빅 데이터 사용과 전처리 과정에 도움을 줄 수 

있다고 생각한다. 한 기관에서 모으고 학습하지 않고 여러 기관에서 협력을 

통한 데이터 사용과 추가되는 데이터를 분류하기 위해서 반드시 필요한 

과정을 거쳤고, 다른 데이터들을 하나로 모으는 방법을 제시하고 있다. 

 이 연구에서 아동 발달 장애 진단에 대한 연구를 진행하였지만, 더 

시도해볼 연구가 많이 남아있다고 생각한다. 질환이 있는 아동들을 

대상으로 하는 연구인 만큼, 아동들이 짧은 시간 동안 집중할 수 있게 하는 

것이 매우 중요하다. 그렇기 때문에 기존에 5분동안 촬영된 fMRI영상을 

가지고 그룹 비교를 하던 것에서 나아가 더 짧은 시간의 시 계열 데이터를 

가지고 질환 진단 분류 학습을 진행하여 아동들에게서 얻을 수 있는 

신뢰할 수 있는 데이터의 길이와 기능적 연결성을 알아내는 것이 가장 

중요하게 진행해야 할 부분이라고 생각한다. 

 그 다음으로 진행해야 할 중요한 주제는 다 그룹간 비교 분류이다. 

이중 분류를 주로 하는 전통적인 방법인 SVM에서 벗어나 Graph CNN 

모델을 구축한 만큼 다중 분류 학습을 진행하여 정상 군과 주의력 결핍 및 

과잉 행동 장애의 2가지 하위 질환 군 간 3그룹 분류 학습을 진행해야 

하고, 더 나아가서 자폐증을 포함하여 4그룹 간 동시 분류 학습을 진행할 

필요가 있다. 

 

 아동 발달 장애 연구에는 두 가지 한계가 있다. 첫째, 정확한 

진단을 내릴 수 있는 지표가 없다는 점이다. 현재 아동 발달 장애 진단에 

있어서 진단을 하는 방법으로, 임상에서 전문의가 DSM-5 외에도 설문지 
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기반 인덱스 설정 및 진단을 위해 바이오 마커를 사용하여 진단을 내리고 

있지만, 정확하게 아동 발달 장애를 수치적으로나 기준점을 제시할 수 있는 

지표인 'Golden Standard'가 존재하지 않는 상황이다. 현재 진단되고 있는 

아동 발달 장애들도 높은 수준의 지표와 전문의의 진단으로 이루어지고 

있기는 하지만 다양한 방법을 제시하면서 더욱 정확한 진단을 하기 위해 

나아가고 있는 과정이기 때문에 현재 데이터가 가지고 있는 질환 진단을 

절대적인 기준으로 생각하기 힘들다는 문제가 있다. 

 두 번째로, 비슷한 증상을 가진 질병이 많고 아동 발달 장애 

수준의 차이로 인해 어떤 기준부터 아동 발달 장애로 진단할 수 있는 

기준이 모호하다. 정상 군 범주에 속하지만 고 위험 군, 질환 군 범주에 

속하지만 약한 증상의 질환 정도를 가지고 있는 군 등 다양한 등급의 질환 

정도가 있기 때문에 정상 군과 질환 군 두가지로 나누기 힘든 상태이다. 

그렇기 때문에 지금 사용되고 있는 진단이 정확하게 두 그룹으로 확실하게 

나뉘어져 있지만 고위험 군과 약한 증상의 질환 군 사이의 뇌 기능적 

연결성의 차이가 크게 나타나지 않는 경우도 있고, 실제로 기능적 

연결성으로의 판단은 기존 설문 지표로 진단된 그룹과의 차이가 생길 수 

있다. 

 아동 발달 장애 진단 연구에는 이러한 한계점들이 있기 때문에 

정확한 분류 결과는 만들어 내는 것이 쉽지 않은 상황이다. 하지만 이 

연구와 같이 휴지기 기능적 연결성 등 기존 진단 방법 외의 지표를 활용한 

연구가 지속되고 다양한 각도에서의 분류가 진행된다면 더 정확한 아동 

발달 장애를 분류해 낼 수 있을 것 이라고 생각한다. 
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Ⅴ. 결론 

 이번 연구의 가장 큰 목표는 아동 발달 장애라는 행동적 점수, 

설문 지표로 정확한 진단이 어려운 질환을 더 정확하게 진단하는 데에 

있어서 객관적인 바이오 마커인 기능적 연결성을 사용하여 머신러닝 자동 

분류 학습을 하는 데에 있었다. 질환 군 사이에 비슷한 행동적 특성을 

나타내기도 하고, 명확하게 경계선이 존재하지 않는 분류를 해내기 위해 뇌 

발달 장애의 근본적인 문제인 뇌 활동의 차이를 정상 군과 분류하고, 

차이가 있는 영역간의 활동을 추출함으로써 질환 군의 특성을 확실히 

나타내기 위한 연구를 진행하였다. 

 이 과정 중 데이터 수집에 있어서 전 세계적 추세인 여러 기관의 

협력으로 얻어진 데이터를 사용하였고, 그에 따라 발생하는 문제점인 

기관별 파라미터 차이와 그것의 보정에 대한 부분에 여러가지 시도를 

하였고, 성능을 높이기 위한 방법을 찾아내었다. 이 과정에서 기관 별 다른 

파라미터를 하나로 보정하는 작업이 매우 중요하고 분류 학습의 성능을 

높이는 데에 큰 도움이 된다는 것을 발견하였다.  

 아동 발달 장애를 진단하는 데에 있어서 객관적인 바이오 마커인 

기능적 연결성을 사용한 연구를 진행하였지만 아동 발달 장애의 특성인 

많은 활동과 변화에 대한 특성을 데이터에 접목시키기 위해서 이 

연구에서는 fMRI 촬영 동안 짧은 기간 별 기능적 연결성이 변화하는 것에 

집중하여 30 초 동안의 짧은 시간 동안의 기능적 연결성을 계산하여 촬영 
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시간 동안 기능적 연결성 변화 크기에 대한 계산을 하고 그것을 

사용함으로써 아동 발달 질환의 특성을 고려하여 분류 학습을 진행하였다. 

 기존 분류 학습 연구에서는 전통적인  분류 학습 모델인 서포트 

벡터 머신 이나 디시전 트리 등을 사용하여 분류 학습을 진행하였다. 

하지만 이번 연구에서는 뇌의 영역간 연결성의 정도를 계산하여 만들어진 

데이터를 사용했기 때문에, 데이터의 특성을 고려하여 데이터에 더 잘 맞는 

분류 모델인 Graph Convolution Neural Network를 사용하여 분류 학습을 

진행하였다. 이 모델을 사용하여 분류 학습을 진행하고 기존 연구에서 주로 

사용되던 전통적 분류 학습 모델 중 하나인 서포트 벡터 머신 과의 성능 

비교를 통해 데이터의 특성을 활용한 Graph Convolution Neural Network 

모델이 서포트 벡터 머신 보다 더 높은 분류 성능을 나타내는 것을 

확인하였다. 
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 Diagnosis of child developmental disorders, such as attention deficit and 

hyperactivity disorder (ADHD) or autism (ASD) based on previous survey responses, 

has raised questions about reliability and responsiveness. Therefore, Diagnosis studies 

have continued with biomarkers such as functional connectivity. However, in the case 

of disease diagnosis through machine learning, in the past, there was a limitation of lack 

of a sample for model training, and there is a lack of research for subtype of one 

diagnosis or classification between diagnosis. These multiple classifications must be 

studied because creating criteria for diagnosing multiple groups at once, rather than the 

normal and disease groups, is an important way to identify the characteristics of a 

disease. To overcome the limitations of previous research, two studies were conducted, 

each with preprocessing corrections for data obtained with different parameters in the 

hospital, and a good machine learning classification model. In addition, the change in 

resting functional connectivity is calculated by considering the behavioral 

characteristics of the child's developmental disability, and the model training and 

classification is conducted to compare the performance of the model with functional 

connectivity. In this process, we also compared the performance of the traditional 

classification model such as support vector machine and using a deep artificial neural 

network with the characteristics of the graph structure connected by functional 

connectivity between regions. 
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