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This paper conducts behavior recognition and behavioral characteristic 

analysis using deep neural networks based on ensembles and regions of 

interest. Video-based behavior recognition is a method of automatically 

identifying the behavior displayed by a target person through digital data 

processing. It can be applied to video-based automatic crime monitoring, 

automatic sports video analysis, and whether the situation of a silver 

robot. In particular, as the necessity for silver robots increases to better 

care for the elderly due to the aging of society, research on behavior 

recognition as a core technology is also becoming more important. Behavior 

recognition data is mainly composed of images and skeletons, and recognition 

performance can be improved by combining the analysis of data with different 

characteristics. In addition, the image data used for behavior recognition 

is composed of sequences as well as spatial information and contains time 



information. Therefore, performance can likely be improved by analyzing and 

combining spatial or temporal information in an optimal structure. Important 

information can be gleaned from behavior recognition data if the region of 

interest is correctly placed on the person performing the action, thus 

removing ambient noise, and if the behavior recognition algorithm conducts 

feature analysis by focusing on the behavior itself rather than learning the 

entire domain. In addition, since humans use tools to perform actions 

differently from animals, training of a neural network by placing a region 

of interest on a hand-object enables feature analysis by focusing on 

tool-related information. Performance can be improved by combining 

information from models that have been trained by focusing on these regions 

of interest. Because physical conditions change with age, the 

characteristics of the data differ according to the age of the actor. To 

analyze the behavioral characteristics of these differences, an explainable 

artificial intelligence technique can be used. The database used for this 

experiment is the ETRI-Activity3D database, which contains color images, 

skeletons, and depth images of 55 daily behaviors of 50 elderly individuals 

and 50 adults. In this experiment, the performance of the proposed models, 

the RGB-S-based 3-stream ensemble model and the ROI-based ensemble model, 

improved by at least 2.6% and up to 20.97% compared to other behavior 

recognition methods. In addition, the heat trajectory was obtained from the 

skeleton information through an explainable artificial intelligence 

technique, and comparative analysis was performed with the RGB video.
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제1장 서론

제1절 연구 배경

현대사회는 나이를 먹으면서 손상되는 신체기능들을 의학, 공학 등의 기술을 

통해 일정수준까지 복구시켜 건강을 보존시킬 수 있게 되었다. 이는 과거시대보다 

현대인들의 수명이 길어지게 되어 노인인구의 증가를 의미한다. 또한 출산율 저하

로 인하여 새로 태어나는 인구가 적고 기존 청년들이 노인세대로 계속 유입되면서 

고령인구는 급격하게 증가하고 있다. 인구의 고령화에 따라 고령인구수 대비 청년

인구수가 현저히 줄어들 경우 사회 전반에 혼란이 예상된다. 이러한 노인의 문제

가 현대사회에 와서 더 문제가 되는 데에는 사회의 구조적 변화의 측면도 있다

[1-3].

과거사회는 생계를 유지하는데 중요한 의식주 해결에 급급하여 사람들 대부분

이 농업, 상업, 어업 등 노동이 중요한 직업군을 주로 가졌고 그러한 경제활동은 

사회의 구성단위가 대가족이 되도록 하였다. 대가족 체제는 나이가 들어서 몸이 

불편해지고 경제활동이 불가능해진 노인의 보살핌을 대체로 가족 구성원에게 분담

시키는 특징이 있다. 하지만 현대 사회는 과거대비 의식주가 풍족해지고 직업군이 

다양해져서 더 이상 대가족 체제의 의존성이 줄어들게 되었고, 핵가족화가 진행되

면서 가족 구성원이 흩어짐으로 인해 노인 보살핌은 사회적 역할로 돌려지고 있다

[4,5]. 노인 보살핌은 반복적 노동이고 상황에 따라 힘들기 때문에 사회적으로 인

간이 아닌 가정용 실버 로봇이 대신 일을 할 수 있도록 연구 개발에 힘쓰고 있다. 

가정용 실버 로봇의 경우 공장 제조 로봇의 단순 움직임과 달리 마주하는 환경이 

복잡해서 적절한 대응을 위해서는 고도의 인공지능 기술을 필요로 한다[6-10].

행동인식 기술은 카메라, 관성센서 등의 입력 데이터를 분석하여 행위자가 어

떤 행동을 하고 있는지 자동으로 알아내는 기술이다. 행동인식을 통해 어떤 사람

의 행동을 알아냄으로서 그 사람이 처한 환경을 이해하고 그에 알맞은 반응을 할 

수 있다. 예를 들면, 가정용 실버로봇이 홀로 있는 노인을 항상 주시하면서 갑작

스런 쓰러짐과 위험들을 판단하고 그에 적절한 이벤트들을 수행할 수 있어 노인 

보살핌의 사회문제가 수월해진다[11,12].

노인은 젊을 때 보다 뼈의 밀도가 감소하게 되어 심해지면 뼈가 쉽게 부러질 
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수 있다. 여자의 경우 나이를 먹으면서 폐경이 진행되어 뼈의 분해를 지연시켜주

는 에스트로겐 양이 줄어들고 이는 더 빠른 골밀도 감소로 이어진다. 또한, 비타

민 D가 감소하고 칼슘 흡수율이 줄어들어 척추뼈, 손목의 팔뼈, 고관절의 허벅지

뼈가 약해진다. 척추 위쪽 뼈가 약해지면 머리가 앞으로 기울어 입안이 눌러지고 

삼키는 것이 어려워져 질식의 위험이 증가한다. 늙어가면서 척추뼈의 밀도가 감소

하고 척추뼈 사이의 디스크가 닳아 없어져 척추의 길이가 줄어든다. 이로 인해 노

인들은 키가 작아진다. 관절 중간의 연골은 오랜 시간의 움직임으로 닳아서 얇아

지고 관절이 잘 미끄러지지 않게 되어 관절의 손상이 빨라진다. 이는 노년에 골관

절염을 흔하게 일으킨다[13,14]. 늙어가면서 사람들의 인대와 힘줄은 탄력이 떨어

져 유연성이 떨어지고 쉽게 손상되며 회복도 느려진다. 30대를 넘어서면서 신체활

동이 줄어들고 테스토스테론과 성장호르몬이 줄어들어 근육량과 근력이 계속 감소

한다. 또한, 빠른 수축의 근섬유의 소실이 느린 수축의 근섬유보다 더 줄어들어 

움직임 속도가 느려진다. 노화로 인해 약 10%에서 15% 이하의 근육이 손실되고 이

는 운동을 통해 예방 할 수 있다. 대부분 노인들은 일상 움직임에 충분한 근육을 

유지하지만 어느 정도 저하를 느끼고 체지방의 비율도 변해서 체형이 바뀐다[15]. 

노화로 인해 수정체가 굳어져 근처의 물건에 초점을 맞추는 것이 힘들어지고, 수

정체 밀도가 증가하여 어두운 곳에서 잘 보지 못하며 동공이 빛에 늦게 반응한다. 

그리고 수정체가 뿌옇게 변해서 색상 식별이 어렵고 신경 세포 수가 감소하여 거

리 감각이 줄어든다[16]. 큰 소음에 오래 노출되면 귀의 청력이 손상되기도 하지

만 노화함에 따라서도 청력이 손실된다. 노인성 난청으로 높은음의 소리를 잘 못 

들어서 단어의 이해가 어려워지는데 그 이유는 자음이 높은음인 경우가 많고 단어

를 구분하는 데 중요한 소리이기 때문이다[17]. 나이를 먹으면서 뇌의 화학 메시

지의 수용체 중 일부가 손실되고 뇌로 가는 혈류가 감소하여 일부 기능을 잘하지 

못하게 된다. 그래서 노인들은 반응을 느리게 하지만 시간이 충분하면 주어진 일

을 잘한다. 그리고 척수 세포수가 줄어들어 노인의 감각이 둔화된다[18]. 노화에 

따라 호흡에 사용되는 근육이 약해지고 폐의 모세혈관 수가 감소하여 산소 흡수율

이 낮아져 힘든 움직임을 어렵게 한다. 소화계는 노화에 영향이 적은 편으로 위장

에서 음식이 느리게 소화되고, 위장이 약해서 음식물을 많이 담고 있지 못한다

[19]. 사람은 노화함에 따라 신체적 능력이 변하여 젊을 때와 다른 행동특성을 보

인다. 성인과 노인의 행동특성분석을 하여 실버로봇이 정확한 판단에 도움이 될 

수 있고 노인에게 맞춤형 서비스가 가능하다.
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제2절 연구 목적

행동인식 데이터는 신호의 종류가 다양하고 크기도 커서 복잡하기 때문에 단일 

모델만으로 풍부한 표현의 특징을 충분히 추출하지 못하는 문제가 있다. 그러므로 

다방면의 데이터 특성에 입각하여 적절한 모델을 세분화하고 특징을 다양하게 분

석할 필요성이 있다. 3D-CNN의 시공간 특징뿐만 아니라 추가적인 모델들의 설계를 

통해 시공간 특징을 다양화시켜 최종적으로 앙상블하는 모델을 제안한다. 추가적

인 모델은 RGB이미지 또는 스켈레톤을 입력으로 시간정보에 더 집중하거나 공간정

보에 더 집중하는 구조의 모델로 구성하였다. 둘째로, 행동인식 데이터는 3차원으

로 데이터 크기가 커서 불필요한 정보도 배로 증가하는 문제가 있었다. 이 문제를 

해결하고 인식률을 높이기 위해 행동에 중요한 사람부분과 행동의 주요 정보인 손

의 도구(hand-object)에 집중하는 모델을 설계하여 특징을 다양화시키고 최종적으

로 앙상블 하는 모델을 제안하였다. 셋째로, 사회의 고령화 속에서 노인과 성인의 

신체적 차이에 따라 행동특성도 달라지는데 인지과학적으로 행동특성분석을 하는 

연구가 적은 문제가 있다. 이를 해결하기 위해 설명가능한 AI(Artificial 

Intelligence)를 이용해 행동특성분석 방법을 제안하였다.

기존 행동인식의 동향은 다양한 입력데이터로 여러 심층 신경망 모델을 설계하

고 결합하여 성능을 개선시키고 있다. 행동인식 데이터는 주로 이미지와 스켈레톤 

으로 구성되어 특성이 서로 다른 데이터의 분석을 결합하면 더 좋은 인식 성능을 

기대할 수 있다. 또한 행동인식의 이미지 데이터는 공간 정보뿐만 아니라 시퀀스

로 구성되어 시간정보도 가지고 있다. 그래서 공간정보 또는 시간정보에 각각 최

적의 구조로 분석하고 결합함으로서 더 좋은 성능을 기대할 수 있다.

행동인식에서 중요한 정보는 행동을 수행하는 사람 그 자체로 주변 잡음을 제

거하고 사람에 관심영역을 두어 신경망을 학습시키면 전체 영역을 학습할 때보다  

행동자체에 집중하여 특징분석이 가능하다. 또한 사람은 동물과 다르게 행동을 수

행하는데 도구를 사용하므로 손의 물체에 관심영역을 두어 신경망을 학습시키면 

도구정보에 집중하여 특징분석이 가능하다. 이러한 관심영역들에 대해 집중하여 

학습된 모델들의 정보를 결합하면 더 좋은 성능을 기대할 수 있다.

행동인식에서 행위자의 연령에 따라 데이터의 특성에 차이를 보인다. 크게 성

인과 노인의 행동을 분석해보면 성인은 노인보다 신체적 균형을 잘 잡고 외부 작
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용에 신속하게 반응할 수 있고 모션이 빠른 반면 노인은 관절염, 허리 디스크, 근

육량 저조 때문에 외부 작용에 반응이 더디고 모션이 느리다. 그리고 노인은 신체 

균형 능력이 떨어져 낙상공포 심리를 갖고 시각의 기능이 많이 떨어져 얼굴을 물

체에 가까이 대거나 보조 장비를 사용해야 한다. 노인은 학습능력이 뒤떨어져 최

신 기기 사용에 시행착오를 많이 겪고 치아가 썩고 닳아서 저작을 천천히 오래해

야 한다. 이러한 차이에서의 행동특성을 분석하기 위해 설명 가능한 인공지능 기

법을 이용할 수 있다. 따라서 본 논문은 3가지 방향으로서 비디오와 스켈레톤 기

반 심층 신경망 모델들을 결합하고 관심영역기반 행동인식 모델을 설계하고 설명

가능한 인공지능을 이용한 행동특성분석을 제안한다.
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제3절 연구 내용

실험을 위해 사용한 데이터셋은 ETRI-Activity3D로 50명의 노인과 50명의 성인

의 일상적인 55개 행동에 대한 컬러이미지, 스켈레톤, 뎁스이미지들을 포함하고 

있다. 이 데이터셋은 총 112,620개 샘플로 구성되어 있는 두 번째로 큰 규모의 행

동인식 데이터로 실제 주거환경에서 최대 8대의 다방면의 키넥트 v2를 이용해 취

득하였다. 또한 실버로봇 환경을 가정하여 센서는 70cm와 120cm 높이로 구성하여 

1.5~3.5m 거리 내에서 취득하였다.

첫 번째 제안의 실험결과로서 RGB비디오 입력의 단일 모델인 

2D-CNN-LSTM-Type1, 2D-CNN-LSTM-Type2, 3D-CNN의 정확도는 각각 49.47%, 47.49%, 

79.20%가 나왔고 스켈레톤 입력의 단일 모델인 PEI(Pose Evolution 

Image)-T1-2D-CNN, PEI-T2-2D-CNN, PEI-T3-2D-CNN, PEI-T4-2D-CNN의 정확도는 각

각 84.95%, 85.88%, 86.09%, 85.20%가 나왔다. 앞서의 단일 모델 중에 RGB비디오 

입력의 단일 모델인 2D-CNN-LSTM-Type1, 3D-CNN과 스켈레톤 입력의 단일 모델인 

PEI-T3-2D-CNN이 모두 앙상블 된 제안한 RGB-S-based ensemble network (Type2)의 

정확도는 93.20%로 단일 모델대비 최소 7.11%에서 최대 43.73%의 정확도가 개선되

었다.

두 번째 제안의 실험결과로서 Body ROI 입력의 3D-CNN과 Hand-object ROI 입력

의 3D-CNN의 정확도는 각각 76.85%, 73.11%를 보여주었다. RGB비디오 입력의 단일 

모델인 3D-CNN, BodyROI-3D-CNN, HandObject-3D-CNN과 스켈레톤 입력의 단일 모델

인 PEI-T3-2D-CNN이 모두 앙상블 된 제안한 ROI-based ensemble network (Type6)

의 정확도는 94.87%로 단일 모델대비 최소 8.78%에서 최대 21.76%의 정확도가 개

선되었다. 또한 다른 연구의 방법들과 비교했을 때, 제안한 ROI-based ensemble 

network (Type6)이 최소 4.27%에서 최대 20.97%의 정확도가 개선되었다.

세 번째 제안의 실험결과로서 제안한 방법을 통해 히트궤적을 구하고 그 결과

를 RGB비디오와 비교분석하였다. 음식을 먹는 행동의 단일 데이터 비교에서 한손

으로 음식을 먹고 다른 손은 무릎에 얹어놓는 행동특성이 히트궤적에서 확인되었

고 또한 음식이 입 근처에 왔을 때 목을 살짝 당겨 먹는 행동특성이 히트궤적에서 

확인 되었다. 그리고 음식을 먹을 때 한 손으로는 음식을 들고 나머지 손으로 음

식을 흘리지 않기 위해 받치는 행동특성이 히트궤적에서 확인되었다. 음식을 먹는 
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행동의 노인과 성인의 데이터 비교에서 노인은 양손과 목을 주로 활용하는 반면 

성인은 양손과 목, 어깨, 팔꿈치까지 상반신을 전체적으로 활용하는 것이 히트궤

적에서 확인되었다.

본 연구를 통해 기여한 부분은 첫째로 다양한 입력으로 시간 또는 공간에 집중

된 모델들을 통해 특징을 다양화시키고 앙상블하여 행동인식 정확도를 높였고, 둘

째로 사람 또는 손의 물체에 관심영역을 적용하여 불필요한 정보의 제거를 통해 

행동인식의 핵심정보에 더 집중시킴으로써 특징을 다양화시키고 최종적으로 앙상

블하여 정확도를 높였다. 셋째로 설명가능한 AI 방법을 통해 노인과 성인의 행동 

데이터로부터 행동특성을 분석하는 방법을 제시하였다.

본 논문은 앙상블 및 관심영역기반 심층 신경망을 이용한 행동인식과 행동특성

분석을 연구한다. 2장은 노인의 행동특성분석을 나타내고 3장은 딥러닝을 이용한 

행동인식을 기술한다. 4장은 제안하는 행동인식 방법을 나타내고 5장은 실험 및 

결과분석을 기술한다. 끝으로 6장은 결론을 맺는다.
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제2장 관련 연구 동향

 

제1절 행동인식 동향조사

스켈레톤 기반 행동인식에 대한 연구가 진행되어 왔다. 최근 RNN은 Gradient 

vanishing, exploding 문제와 장기기억을 학습하는데 어려움이 있다. 이를 해결하

기 위해 LSTM과 GRU(Gated Recurrent Unit)이 개발되었지만 그것의 하이퍼 탄젠트

와 시그모이드 함수의 사용은 레이어들에 대한 Gradient decay 문제를 낳았다. 그

래서 Li[20]는 같은 레이어의 뉴런들은 독립적이면서 레이어간에는 연결된 indRNN

을 제안하였다. 이 네트워크는 기존 RNN보다 더 깊게 쌓을 수 있고 더 긴 시퀀스

를 처리할 수 있게 되었다. 이 네트워크를 NTU RGB+D데이터셋을 이용하여 스켈레

톤 기반 행동인식을 수행하였다. 스켈레톤 기반 행동인식의 경우 제한된 특징 표

현력으로 큰 데이터셋에서 한계가 있고 근래의 RNN은 기하 관계를 무시하고 시간

에 따른 신체 관절의 변화에 초점을 맞추어 접근하고 있다. Wang[21]은 행동인식

을 위해 관절간의 기하관계를 반영하기 위해 관절, 엣지(edge), 표면(surface)를 

소개하였다. 이 3개의 기하정보를 일반적인 RNN에 입력으로 사용하며 시점 변환 

레이어(viewpoint transformation layer)와 시간적 드롭아웃 레이어(temporal 

dropout layer)를 사용하였다. 그리고 행동검출을 위해 프레임별 행동을 분류하여 

멀티스케일 슬라이딩 윈도우 알고리즘을 이용하였다. 최근 스켈레톤을 이용한 행

동인식 방법들은 대부분 RNN기반이다. Li[22]는 행동인식과 행동검출을 위한 새로

운 CNN을 제안하였다. 로우 스켈레톤 좌표와 스켈레톤 모션이 CNN에 입력으로 들

어간다. 중요한 스켈레톤 관절을 자동으로 선택하고 정렬하기 위한 새로운 스켈레

톤 변환 모듈이 설계되었다. 행동검출을 위해 시간적 부분 제안을 추출하는 윈도

우 제안 네트워크를 개발했다. 사람 신체 스켈레톤의 역학은 행동인식을 위한 중

요 정보를 가진다. 스켈레톤을 모델링 하기 위한 기존 방법들은 손수 제작된 부분

에 의존하였다. 그러므로 제한된 표현능력과 일반화의 어려움이 따랐다. 그래서 

Yan[23]은 이미지에서 프레임별 스켈레톤 정보를 추출하고 그 정보를 시간적 차원

을 가지는 스켈레톤 그래프로 나타내어 ST-GCN(Spatial Temporal Graph 

Convolutional Network)으로 분류하였다. 관절의 계층구조와 의미론적 규칙은 행

동인식을 위해 중요한 정보를 포함한다. 기존 GCNN 방법들은 스켈레톤 구조를 모

델링 하기 위해 물리적으로 연결된 이웃점들만 고려하였다. 그래서 고차원적 정보

를 추출하는데 실패한다. Wen[24]은 스켈레톤 시퀀스의 다른 범위에 대한 지역적 

시간정보를 이용하여 계층적 공간 구조의 특징을 추출하고 가변적 시간 밀도 블록



- 8 -

을 추출하기 위해 motif 기반 그래프 합성곱을 가진 새로운 모델을 제안하였다. 

또한 어텐션 메카니즘으로 시간 영역의 전역적 의존성을 추출하기 위해 비지역적 

블록을 사용했다. Xu[25]는 스켈레톤 기반 행동인식을 위해 앙상블 신경망을 제안

하였다. Base-Net으로서 residual 구조를 가지는 1차원 CNN을 설계하였다. 전체에

서 지역으로, 포커싱에서 모션으로 다양한 특징을 추출하기 위해 Base-Net을 기반

으로 4개의 서브넷을 설계하였다. 첫 서브넷은 전체 스켈레톤에서 시간과 공간 특

징을 고려하는 2-스트림의 Entirety Net이다. 두 번째 서브넷은 세부적인 공간과 

시간 특징을 추출할 수 있는 Body-part Net이다. 세 번째 서브넷은 Attention Net

으로 채널별로 어텐션 메카니즘이 중요한 프레임과 특징 채널을 학습 할 수 있다. 

네 번째 서브넷으로 Frame-difference Net은 모션 특징을 고려한다. 이 4개의 Net

은 마지막으로 앙상블을 수행하여 최종 인식을 수행하였다. 스켈레톤기반 행동인

식은 스켈레톤의 복잡한 시공간 변동성을 가지고 있어 도전적인 분야이다. 그래서 

Xie[26]는 복잡한 변동성을 완화시키기 위해 시간 후 공간 재측정

(temporal-then-spatial recalibration) 방법을 제안하여 시간 어텐션 재측정 모

듈(TARM; Temporal Attention Recalibration Module)과 시공간 합성곱 모듈(STCM; 

Spatio-Temporal Convolution Module)로 구성된 MANs(Memory Attention Networks)

를 설계하였다. 특히 TARM은 스켈레톤 시퀀스에서 시간 어텐션을 재측정하기 위해 

새로운 attention learning network가 사용된 residual learning 모듈이 배치되었

다. STCM은 어텐션 재측정된 스켈레톤 관절 시퀀스를 이미지로 처리하고 CNN을 스

켈레톤 데이터의 시공간 정보를 더 모델링하도록 한다. 이 두 모듈은 엔드투엔드 

방식으로 학습될 수 있는 단독 네트워크 구조를 생성하였다. Li[27]는 엔드투엔드 

방식의 합성곱 동시발생 특징학습 프레임워크를 제안하였다. 각 관절의 데이터 점 

수준의 정보가 독립적으로 인코딩되고 공간과 시간영역에서 의미론적 표현으로 합

쳐진다. 또한 우수한 관절 동시발생 특징을 학습할 수 있는 전역정 공간 병합 방

법을 소개하였다. 게다가 시간적 차이뿐만 아니라 스켈레톤 좌표가 2개 스트림 모

형으로 결합한다.

어텐션 기반 행동인식에 대한 연구가 진행되어 왔다. Kamel[28]은 뎁스영상과 

자세 데이터로부터 합성곱 신경망을 이용해서 행동인식 방법을 제안하였다. 행동 

특징을 위해 2가지 입력데이터가 사용되었다. 첫 번째 입력은 연속적인 뎁스 맵이 

쌓여진 뎁스 모션 이미지이고 두 번째는 시간에 따라 사람 관절의 모션을 표현하

는 제안된 방법인 움직이는 관절이다. 정확한 행동인식을 위해 특징 추출을 최대

화하기 위해 3개의 CNN 채널들이 다른 입력으로 학습이 되었다. 처음 채널은 뎁스 

모션 이미지이고, 두 번째 채널은 뎁스 모션 이미지와 움직이는 관절 둘 다이다. 

그리고 세 번째 채널은 움직이는 관절만 학습되었다. 3개의 채널을 가진 CNN으로
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부터 생성된 행동 예측들은 마지막 행동분류를 위해 혼합되었다. 정확한 행동의 

점수를 최대화시키기 위해 여러 가지 혼합 스코어 연산을 제안하였다. 비디오는 

매우 고차원이고 기존 RNN이 복잡한 행동 정보를 추출하기 어려운 다양한 스케일

의 풍부한 사람 역학을 포함하고 있다. 그래서 Du[29]는 새로운 RSTAN(Recurrent 

Spatial-Temporal Attention Network)를 제안하였다. RNN의 모든 시간 단위 예측

에 대해 전역적 비디오 문맥으로부터 중요한 특징들을 적응적으로 식별하는 시공

간 어텐션 메커니즘을 소개하였다. 기존의 LSTM을 새로운 시공간 어텐션 모듈로 

강화시켰다. 각 시간 단계에서 모듈은 현재 단계에 예측과 매우 관련있는 밀집된 

시공간 행동 특징을 샘플링된 모든 비디오로부터 자동으로 학습한다. 또한 보임

(appearance)과 모션 LSTM을 통일된 프레임워크로 결합하기 위해 어텐션에서 기인

된 보임 모션 혼합 전략을 설계하여 2-스트림의 시공간 어텐션 모듈을 가진 LSTM

을 엔드투엔드 방식으로 학습시킬 수 있다. 그리고 행위자 주변의 중요 행동 영역

에 집중하도록 하는 RSTAN에 대해 행위자 어텐션 정규화를 적용하였다. 행동인식

은 컴퓨터 비전에서 수 십년 동안 많은 관심을 가져왔었다. 다른 행동의 시공간 

변화를 모델링 하기 위해 분별적인 시공간 특징을 추출하는 것이 중요하다. 

Song[30]은 스켈레톤으로부터 행동인식을 위한 분별적인 시공간 특징을 찾아내고 

검출하기 위해 시공간 어텐션 모델을 제안하였다. LSTM 유닛을 가진 RNN기반 모델

을 설계하였다. 학습된 모델은 각 입력 프레임에서 스켈레톤의 분별적인 관절에 

선택적으로 집중할 수 있고 다른 프레임의 출력에 다른 수준의 어텐션을 줄 수 있

다. 효율적인 학습을 위해 정규화된 교차 엔트로피 손실과 관절 학습 전략을 제안

하였다. 게다가 시간 어텐션기반으로 행동검출을 위한 행동 시간 제안을 생성하는 

방법을 개발하였다. 3차원 스켈레톤 시퀀스를 이용한 행동인식이 속도와 강인함으

로 평판을 얻게 되었다. 최근 제안된 CNN기반 방법도 시공간 특징을 학습하는데 

좋은 성능을 보여주었다. 그럼에도 성능에 잠재적으로 제한시키는 2가지 문제가 

있다. 첫째로 기존 스켈레톤 표현은 고정된 순서의 연결된 관절이 생성된다. 일치

하는 의미론적 의미가 불분명하고 관절간에 구조적 정보가 손실된다. 둘째로 기존 

모델은 유용한 관절에 집중하는 능력이 없었다. 어텐션 메카니즘은 다른 관절이 

정확한 인식을 위해 비균등적으로 공헌했기 때문에 스켈레톤 기반 행동인식에서 

중요했다. Yang[31]은 뎁스 우선의 트리 순서를 가진 스켈레톤 표현을 스켈레톤 

이미지의 의미론적 의미를 강화하고 관련된 구조적 정보를 더 잘 보존하도록 다시 

설계했다. 그리고 자동으로 시공간 주요 단계에 집중하고 신뢰할 수 없는 관절 예

측을 걸러내는 일반적인 2-가지 어센션 구조를 제안하였다. 제안한 일반 구조를 

기반으로 정제된 가지 구조를 가지는 전역적 긴 시퀀스 어텐션 네트워크를 설계하

였다. 게다가 커널의 시공간 종횡비를 조절하고 더 나은 장기 의존성을 추출하기 
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위해 입력으로 서브-이미지 시퀀스를 취하는 서브-시퀀스 어텐션 네트워크(SSAN; 

Sub-Sequence Attention Network)를 제안하였다. 2-가지 어텐션 구조는 SSAN과 결

합하여 더 개선되었다. Sang[32]은 공간특징에서 행동 관련 지역적 시각 정보를 

추출하기 위한 recurrent region attention cell을 제안하였다. 비디오의 시간적 

순차 특성에 따라, recurrent region attention cell을 기반으로, RRA(Recurrent 

Region Attention) 모델을 제안하였다. RRA에서 recurrent region attention cell

이 비디오의 시간적 순서를 따라 반복함에 따라 RRA의 어텐션 성능이 점진적으로 

개선된다. 둘째로 전체 비디오 시퀀스에서 더 중요한 프레임을 강조하는 

VFA(Video Frame Attention) 모델을 제안하였다. 그리고 엔드투엔드 방식의 학습

가능한 TAMNet(Two-level Attention Model based video action recognition 

Network)를 제안하였다. 오래 지속되거나 유사한 행동은 부족한 특징 시퀀스 추출

을 야기하므로 인식률을 떨어뜨린다. Yu[33]는 시공간 처리성능을 개선하기 위해 

단일 대상과 상호 행동 모두를 위한 3D-CNN과 LSTM기반의 새로운 분별적인 딥 모

델을 제안했다. 이 모델은 RGB와 뎁스영상의 실시간 특징 혼합 방법을 사용하였

다. 지역적 혼합물의 구성을 통해 더 대표적인 특징 시퀀스가 얻어져 유사한 행동

의 분별 성능이 강화된다. 그리고 실시간으로 다른 가중치를 할당함으로서 개별 

프레임에 집중하는 개선된 어텐션 메카니즘을 소개하였다. 또한 최고의 성능을 가

진 파라미터를 얻기 위해 대체 최적화 전략(alternating optimization strategy)

을 제안하였다. 

물체 기반 행동인식에 대한 연구가 진행되어 왔다. Moore[34]는 이미지기반, 

객체기반, 행동기반 정보를 비디오로부터 측정하여 행동과 객체를 인식하는 프레

임워크를 소개하였다. 은닉 마르코프 모델들이 손 동작을 분류하기 위해 물체 컨

텍스트와 결합된다. 또한 검출된 행동과 함께 저수준 추출된 물체 특징을 평가함

으로서 알려지지 않은 객체의 클래스를 구분하기 위해 베이지안 방법을 사용했다. 

대부분 제안된 방법들은 행동과 물체를 별개로 인식하였다. 그러나 행동은 물체와 

관련이 있기 때문에 보상적으로 행동과 물체를 인식하는게 중요하다. Saitou[35]

는 행동과 물체의 관계를 계층적 모델로 표현하고 비전을 통해 머리와 손의 움직

임을 추적하였다. 위치와 방향의 행동특징들이 추출되고 Dynamic Bayesian 

Network에 입력하여 행동을 대략적으로 분류하였다. 그리고 행동과 관련된 물체가 

개념적인 모델을 사용하여 정제된다. Gu[36]는 행동인식 성능을 개선하기 위해 물

체/행동 상관관계와 행동 시퀀스의 제한에 대해서 행동역학뿐만 아니라 컨텍스트 

제한도 모델링하는 계층적 확률 모델기반 프레임워크를 제안하였다. 행동/물체의 

상관관계를 고려함으로써, 감지하기 어렵거나 인식하기 어려운 행동들도 모션 특

징만을 사용해서 인식이 가능해졌다. 반면에 행동 시퀀스 제한으로 인식 정확도가 
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더 개선될 수 있다. 제안한 방법으로 우선 은닉 마르코프 모델을 사용하여 행동의 

역학을 모델링하고 저수준 행동인식을 위한 물체 제한을 모델링하기 위해 베이지

안 네트워크를 사용했다. 그렇게 해서 고수준 HMM이 생성되고 베이지안 모델로부

터 결정을 정제하는 시퀀스 제한이 모델링된다. 수동적인 행동의 경우 행위자의 

자세가 유사하여 분별력이 떨어져 분류에 어려움이 있다. 이 경우 인식률은 쥐고 

있는 물체의 디테일에 의존한다. Rosenfeld[37]는 행동-물체의 정확한 위치를 얻

어서 인식률을 개선하고 결과적으로 행위자-물체 상호작용과 함께 물체 모양의 디

테일을 추출하였다. 연속적인 단계에서 의미론적 분할과 문맥적 특징을 결합한 

Coarse-to-fine 방법을 적용하였다.

앙상블 기반 행동인식에 대한 연구가 진행되어 왔다. 뎁스 카메라로부터 스켈

레톤 기반 행동인식을 위해, 비슷한 모션을 가진 물체 관련 행동을 구분하는 것은 

어려운 일이다. 다른 이용가능한 비디오 스트림(RGB, 적외선, 뎁스)은 추가적인 

단서를 제공 한다. Boissiere[38]는 스켈레톤과 적외선 데이터를 결합한 모듈 네

트워크를 제안하였다. 사전학습 된 2차원 CNN은 스켈레톤 데이터로부터 특징을 추

출하는 포즈 모듈로서 사용된다. 사전학습 된 3차원 CNN은 비디오로부터 시각 특

징을 추출하는 적외선 모듈로서 사용된다. 이 두 특징벡터는 다층 퍼셉트론을 이

용해 혼합된다. 2차원 스켈레톤 좌표는 적외선 비디오에서 대상주변의 관심영역을 

잘라내는데 사용된다. 적외선 영상은 빛에 덜 민감하고 어둠에서 더 쓸모 있다. 

Liu[39]는 3차원 스켈레톤과 RGB이미지간의 멀티모달 혼합을 기반으로 하는 행동

인식을 고려했다. 그는 3차원 스켈레톤 시퀀스와 중간의 단일 프레임을 입력으로 

하는 신경망을 설계했다. 셀프 어텐션 모듈과 스켈레톤 어텐션 모듈을 사용하였고 

BI-LSTM을 통해 스켈레톤 시퀀스로부터 시간 특징이 추출되었다. 그리고 공간 특

징과 시간 특징이 특징 혼합 네트워크를 통해 결합된다. 
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제2절 행동인식 데이터셋

행동인식은 시퀀스 데이터를 이용해 특정 대상이 행하고 있는 행동을 자동으로 

판별하는 것이다. 여기에서 사용되는 시퀀스 데이터는 단일 데이터가 시간 축을 

따라 여러 개 쌓여 연속된 움직임 정보를 포함하는데 효율적인 데이터 형식이다. 

예를 들면 비디오 데이터는 특정 너비와 높이를 가지는 2차원 이미지가 시간 축을 

따라 여러 장 쌓여서 연속된 움직임 정보를 애니메이션으로 나타낼 수 있다. 또

한, 사람의 스켈레톤 좌표들도 시퀀스 데이터 형식으로 시간 축을 따라 쌓여서 움

직임 정보를 나타낼 수 있다.

MSR-Action3D(Microsoft Research-Action 3D)는 뎁스이미지와 스켈레톤으로 구

성되어 있다. 게임 콘솔과의 상호작용 관련 20가지 행동들을 포함하고 있고, 7명

의 사람으로부터 3번씩 데이터를 취득하였다. 행동을 수행하는 동안 행위자는 카

메라를 응시하였고 한 손만 사용하는 행동의 경우 되도록 오른쪽 손을 사용하길 

권하였다. 뎁스영상은 15 frame/s의 속도로 취득되었고, 크기는 640×480이다. 데

이터는 총 23,707프레임으로 4020개 샘플로 구성되어 있다[40].

CAD-60(Cornell Activity Datasets)은 컬러이미지, 뎁스이미지, 스켈레톤으로 

구성되어 있다. 물 마시기, 이 닦기 등의 12가지의 일상 행동으로 구성되어 있고 

장소를 바꿔가며 3~4개의 일반적 행동들을 취득하였다. 남자 2명과 여자 2명으로

부터 취득하였고 주방, 사무실, 욕실, 거실, 침실을 배경으로 획득되었다. 하나의 

행동에 대해 대략 45초 동안 수집하였고 기본 행동 지침만 제공된 후로 자세한 행

동은 개인마다 다양하다. 카메라로부터 행동이 가려지지 않도록 하였고 키넥트 v1

으로 촬영되었다[41].

RGBD-HuDaAct(Human Daily Activity)는 컬러이미지와 뎁스이미지로 구성되어 

있다. 연구실 환경에서 키넥트 v1으로 획득되었고 카메라의 위치와 방향의 변화가 

적다. 사람과 카메라의 거리는 약 3미터에서 촬영되었고, 컬러이미지와 뎁스이미

지 모두 640×480 해상도로 획득되었다. 컬러이미지는 23비트 RGB값이고 뎁스이미

지는 16비트 정수이다. 30 frame/s의 속도로 취득되었고 컬러이미지와 뎁스이미지

는 칼리브레이션이 적용되었다. 사람의 일상 행동 12가지를 30명의 학생들로부터 

획득하였다. 14개 세션으로 학생마다 2-4번 행동을 수행하였다. 30~150초 분량의 

비디오를 1189개 수집하였다[42].
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MSRDailyActivity3D(Microsoft Research Daily Activity 3D)는 컬러이미지, 뎁

스이미지, 스켈레톤으로 구성되어 있다. 거실환경에서 16가지 일상 행동들을 수집

하였고 전체 행동 샘플 개수는 320개이다. 한 사람이 한 행동에 대해 두 가지 자

세로 수행을 하였고 키넥트 v1을 이용해 획득되었다[43].

Act42는 컬러이미지와 뎁스이미지로 구성되어 있다. 14개의 일상 행동을 실내

환경에서 다양한 카메라 위치에서 촬영되었다. 이를 위해 일반 거실에서 다른 높

이와 다양한 각도의 4개의 키넥트를 사용하였다. 행동은 24명으로부터 여러 차례 

획득되었다[44].

CAD-120(Cornell Activity Datasets)는 컬러이미지, 뎁스이미지, 스켈레톤으로 

구성되어있다. 120개 행동 시퀀스로 구성되어 있고 4명의 사람이 일련의 행동을 

각 3번씩 수행을 하였다. 카메라는 사람이 정면을 보지 않더라도 화면에 들어 올 

수 있게 설치하였고 종종 자신 몸에 가려짐이 있다[45]. 

3D Action Pairs는 컬러이미지, 뎁스이미지, 스켈레톤으로 구성되어 있다. 6가

지 상반되는 행동 페어를 정의하여 각 행동마다 3번씩 10명의 다른 사람이 수행하

였다[46].

Multiview 3D Event는 컬러이미지, 뎁스이미지, 스켈레톤으로 구성되어 있다. 

다른 방향에서 키넥트 3대가 동시에 데이터를 수집한다. 실내환경에서 8명이 행동

을 하였고 사람마다 한 행동을 20번씩하면서 11가지의 다른 물체와 스타일로 반복

하였다. 3815개의 비디오 시퀀스로 구성되어 있으며 각 행동은 평균적으로 477개 

시퀀스를 가지고 있다[47].

Online RGB+D Action은 컬러이미지, 뎁스이미지, 스켈레톤으로 구성되어 있다. 

거실에서 일상적인 행동 7가지를 수행하였으며, 주로 사람이 사물을 사용하는 행

동들을 수행하였다. 매 프레임마다 사물을 경계박스로 손수 라벨링을 수행하였고, 

키넥트 센서를 이용하였다. 첫 번째는 동일한 환경에서 16명의 사람으로부터 매 

행동마다 2번씩 수행을 하였고, 두 번째는 다른 환경에서 새로운 8명의 사람으로

부터 수집하였고 세 번째는 실시간 행동인식을 위한 분할되지 않은 행동들을 수집

하였다[48].

Northwestern-UCLA(University of California Los Angeles)는 컬러이미지, 뎁

스이미지, 스켈레톤으로 구성되어 있다. 3개의 키넥트로부터 연속 촬영되었으며 

10개의 행동 범주를 포함하고 있다. 각 행동은 10명의 사람이 수행하였고 여러 방

향의 카메라로부터 촬영되었다[49].
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UWA(University of Western Australia)3D Multiview는 컬러이미지, 뎁스이미

지, 스켈레톤으로 구성되어 있다. 대상들의 크기와 카메라 방향이 다향하고 모든 

행동을 연속적으로 수행하였다. 또한 시작과 끝의 몸의 위치가 다르고 30가지 행

동을 10명의 사람이 수행하였다. Cross-View 행동인식을 위해 5명은 15가지 행동

에 대해 4개의 측면 방향도 촬영하였다[50].

Office Activity는 컬러이미지와 뎁스이미지로 구성되어 있다. 비디오 시퀀스 

1180개로 구성이 되어 있고 사무실 환경에서 취득되었다. 3개의 키넥트 센서를 가

지고 3가지 방향에서 획득하였고 변동성을 위해 두 개의 사무실에서 취득하였다. 

10명의 사람이 행동을 수행하였으며 2개의 세트로 나눠서 첫 번째는 혼자만의 행

동을 두 번째는 두 명의 상호행동을 취득하였다[51].

UTD-MHAD(University of Texas at Dallas-Multimodal Human Action Database)

는 컬러이미지, 뎁스이미지, 스켈레톤, 관성센서데이터로 구성되어 있다. 동기화

된 멀티 모달 데이터로 27가지 행동을 8명(남4, 여4)이 4번씩 반복하여 취득되었

다. 키넥트 v1을 이용해 640×480 해상도의 컬러이미지, 320×240 해상도의 뎁스

이미지, 20관절의 3차원 스켈레톤 좌표로 초당 30프레임 속도로 취득 되었다. 861

개의 데이터 시퀀스로 구성되어 있으며 스포츠 행동, 손제스처, 일상행동, 트레이

닝 운동의 행동을 포함한다. 카메라는 사람으로부터 3m 거리에서 취득되었고 관성

센서는 오른쪽 손목 또는 허벅지에 착용하였다[52].

UWA(University of Western Australia)3D Multiview II는 컬러이미지, 뎁스이

미지, 스켈레톤으로 구성되어 있다. 키넥트를 이용해 연구실에서 취득되었고 4가

지 카메라 방향에서 사람마다 4번씩 동일한 행동을 수행하였다. 10명의 사람이 30

가지 행동을 수행하였고 사람마다 30가지 행동들을 카메라 방향을 바꿔가며 4번씩 

연속으로 수행하였다[53].

NTU RGB+D는 컬러이미지, 뎁스이미지, 스켈레톤, 적외선 이미지로 구성되어 있

다. 56880개 RGB+D의 비디오 샘플들로 구성되어 있으며, 실내환경의 80가지의 카

메라 방향에서 취득되었다. 10세부터 35세까지 40명이 일상, 상호, 건강 관련 행

동을 60가지 수행하였고 키넥트 v2를 이용해 취득되었다[54]. 표 2-1은 행동인식

에 대한 공개 데이터셋을 보여준다. C(Color)는 컬러이미지, D(Depth)는 뎁스이미

지, 3DJoints는 스켈레톤, IR(Infrared Ray)은 적외선 이미지를 나타낸다.

노인과 성인의 행동특성분석을 위해 행동인식 데이터는 도메인이 구분되어야 

하고 실질적인 노인의 일상 행동들을 정의해서 현실적 분석이 가능해야 한다. 또
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한, 휴먼케어 로봇상황에서 다양한 뷰와 거리, 배경에서 데이터가 취득되어야 한

다.

표 2-1. 행동인식에 대한 공개 데이터셋

데이터셋 샘플 클래스 대상 방향 센서 데이터타입

MSR-Action3D 567 20 10 1 N/A D+3DJoints

CAD-60 60 12 4 - Kinect v1 C+D+3DJoints

RGBD-HuDaAct 1189 13 30 1 Kinect v1 C+D

MSRDailyActivity3D 320 16 10 1 Kinect v1 C+D+3DJoints

Act42 6844 14 24 4 Kinect v1 C+D

CAD-120 120 10+10 4 - Kinect v1 C+D+3DJoints

3D Action Pairs 360 12 10 1 Kinect v1 C+D+3DJoints

Mltiview 3D Event 3815 8 8 3 Kinect v1 C+D+3DJoints

Online RGB+D Action 336 7 24 1 Kinect v1 C+D+3DJoints

Northwestern-UCLA 1475 10 10 3 Kinect v1 C+D+3DJoints

UWA3D Multiview ~900 30 10 1 Kinect v1 C+D+3DJoints

Office Activit 1180 20 10 3 Kinect v1 C+D

UTD-MHAD 861 27 8 1 Kinect v1 C+D+3DJoints+ID

UWA3D Multiview II 1075 30 10 5 Kinect v1 C+D+3DJoints

NTU RGB+D 56880 60 40 80 Kinect v1 C+D+3DJoints+IR
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제3절 행동인식 방법

최근 딥러닝이 발달하면서 기존의 복잡한 문제들도 컴퓨터가 자동으로 수행할 

수 있는 기틀이 마련되었다. 딥러닝은 기존 신경망에서 은닉층을 깊게 쌓고 역전

파 알고리즘을 이용해 학습시키는 것으로 비선형 문제도 잘 해결하는 특징을 보인

다. 행동인식에도 그러한 딥러닝 기술을 적용한 연구가 진행되고 있다[55,56].

이미지의 다운 샘플링은 이미지에서 미세한 정보를 잃어버리기 때문에 좋은 결

과를 낳지 못하고 고해상도 이미지를 그대로 사용하면 추론 시간을 증가시키는 문

제가 있다. 그래서 Karpathy[57]는 비디오 분류를 위해 병렬로 실행되는 두 개의 

스트림을 융합하는 것을 제안하였다. 병렬로 실행되는 2개의 인코더를 작게 하여 

더 적은 파라미터로 단순화시켰고, 하나의 인코더는 저해상도를 취하고 다른 하나

는 고해상도를 처리하여 마지막 단의 전연결레이어에서 결합된다.

융합 방식은 짧은 비디오에 대해 잘 작동하지만 긴 비디오를 분류하는 데에는 

많은 프레임을 계산하고 많은 것을 기억해야 하므로 더 어렵다. Ng[58]은 긴 비디

오를 분류하기 위해 2가지를 제안하였다. 첫 번째는 합성곱 특징들을 시간축에 대

해 맥스풀링을 사용하고 두 번째는 다양한 길이의 비디오를 처리하도록 합성곱 특

징들을 LSTM(Long Short Term Memory)으로 연결하였다.

비디오에서 물체의 모션은 수행하는 행동에 대해 좋은 정보를 주고 그러한 물

체의 모션은 옵티컬 플로우(optical flow)를 이용해 측정할 수 있다. 

Simonyan[59]은 이미지와 옵티컬 플로우로부터 2개의 스트림을 이용하는 행동인식 

방법을 제안하였다. 하나의 스트림은 개별적 프레임을 입력하고 다른 하나의 스트

림은 여러 프레임들을 취해서 옵티컬 플로우를 계산한다. 그리고 각각의 CNN에 입

력하여 마지막 단에서 둘의 스코어를 결합한다.

2차원 합성곱은 2차원 데이터를 취해서 2차원 결과를 출력하는 반면 3차원 합

성곱은 세 방향으로 합성곱 연산을 하므로 3차원 데이터를 입력으로 하여 3차원의 

결과를 출력할 수 있다. Tran[60]는 비디오 행동인식을 위해 3차원 합성곱 연산을 

기반으로 하는 3차원 합성곱 신경망 구조를 제안하였다. 그 구조는 8개의 합성곱

레이어와 2개의 전연결레이어로 구성되어 있다.

Wang[61]은 수행된 행동을 분류하기 위해 바디파트의 궤적(trajectory)를 사용

하였다. 이 연구는 비디오에서 궤적을 추출한 후 피셔벡터(Fisher)의 손수 추출한 
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특징과 CNN기반의 심층 학습된 특징을 마지막 레이어에서 결합하였다.

Yang[62]은 비디오 분류를 위해 4개의 모델을 가지는 멀티 모달 결합을 제안하

였다. 이 4가지 모델을 3차원 합성곱 특징, 2차원 옵티컬 플로우, 3차원 옵티컬 

플로우, 2차원 합성곱 특징이다. 결합 방식은 부스팅(bootsting) 메커니즘을 사용

하였다.

주의집중(attention) 메커니즘은 인식 활동에 대한 영역에 집중하는 방법으로 

다른 영역보다 특정영역에 더 많은 가중치를 주는 방법이다. 이 가중치는 데이터

로부터 학습되며 일반적으로 소프트(soft)와 하드(hard) 방식으로 나뉜다. 소프트

는 결정적이고 하드는 확률적인 방식이다. Shama[63]는 비디오를 분류하는데 주의

집중 메커니즘을 적용하였다. 합성곱 특징맵과 위치 가중치를 3개의 LSTM에 직렬 

입력하여 위치 확률을 구한다. 이 주의집중은 정확도를 개선해줄 뿐만 아니라 예

측을 가시화하는 방법도 제공한다.

행동인식 데이터는 보통 RGB비디오와 스켈레톤 등으로 구성되어 여러 특성의 

정보를 제공해주는 대신 크고 복잡하다. 이러한 다양한 특성의 입력 데이터를 효

과적으로 활용한 연구가 적고 단일 분류모델만으로 특징을 다양하게 추출하기 어

렵다. 또한, 데이터가 큰 만큼 불필요한 정보도 많이 포함된다.
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제4절 행동특성분석 방법

딥러닝은 데이터의 특성에 따라 여러 가지 기본 신경망들로 세분화되어 발달되

었다. 이미지의 공간 특징을 효율적으로 추출하기 위한 심층 합성곱 신경망[64], 

시간 특징을 효율적으로 추출하기 위한 순환 신경망(Recurrent Neural 

Network)[65], 분자 모형 또는 소셜 네트워크와 같이 관계 및 상호작용과 같은 추

상적인 개념을 다루기에 적합한 그래프 신경망(Graph Neural Network)[66] 등이 

있다. 이렇듯 데이터 특성에 따라 신경망을 적절하게 사용해야 최적의 성능을 얻

을 수 있기 때문에 데이터의 특성을 분석하는 것은 매우 중요하다.

Horst[67]는 2개의 압력판과 10개의 적외선 카메라를 이용해 걸음걸이 동안의 

관절각도와 지면반력을 측정하였고 딥러닝을 이용해 개인식별을 진행하였다. 그리

고 학습된 모델을 LRP(Layer-wise Relevance Propagation)방법을 이용해 역으로 

분해하여 어떤 변수가 어느 시점에서 기여됐는지 가시화하고 그 결과를 개인의 걸

음걸이 특성으로 해석하였다.

Notthoff[68]는 50세 이상 사람들을 대상으로 신체활동의 개인차이가 상당히 

있는 이유를 알기 위해 인구통계적인 특성, 건강, 심리적 요인을 고려한 문헌들을 

시스템적으로 검토하여 분석하였다.

Johannsen[69]은 젊은 사람과 나이든 사람뿐만 아니라 90대 이상 사람들의 신

체활동을 비교하기 위해 14일 넘게 총 에너지 소비량(total energy expenditure)

과 휴식 대사율(resting metabolic rate)를 측정하여 통계적 분석을 하였다.

Harris[70]는 젊은 사람과 늙은 사람의 일상 비운동 활동의 관계를 명확히 하

기 위해 지방제외체중, 신체 자세를 10일 넘게 측정하였고 에너지 소비를 가늠하

여 통계적으로 비교분석하였다.

Goble[71]은 노인과 성인의 복잡한 양손동작(bimanual task) 수행능력을 비교

하기 위해 기능적 자기공명 영상(functional magnetic resonance imaging)에서 활

성화 되는 부분을 분석하였다.

노인과 성인의 행동특성분석에 있어 주로 데이터의 통계적 수치의 비교로 연구

가 이루어졌다. 노인과 성인의 행동특성을 인지과학적으로 분석한 연구가 적다.
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제3장 제안하는 행동인식 방법

  

제1절 기존 행동인식을 위한 기법

1. 스켈레톤 시퀀스의 이미지화

스켈레톤은 센서 데이터를 기반으로 사람의 신체 골격을 좌표점들로 재구성한 

것으로 사람의 움직임을 효율적으로 저장할 수 있는 데이터 형식이다. 행동인식을 

위해서 이미지처럼 한 순간의 스켈레톤은 사람의 행동 정보를 모두 포함하지 못하

기 때문에 비디오처럼 여러 순간의 스켈레톤을 시간순으로 시퀀스를 만들어 사용

한다. 이 시퀀스 데이터를 효과적으로 분석하기 위해 공간정보뿐만 아니라 시간정

보도 중요하기 때문에 그에 맞는 정보를 효과적으로 추출하기 위한 변환 방법들이 

연구되었다. 여기서는 스켈레톤 시퀀스를 하나의 컬러이미지로 변환하는 방법인 

PEI(Pose Evolution Image)를 소개한다. 먼저, 관절은 신체가 접혀질 수 있는 중

심축으로 보통 사람은 접힐 수 있는 관절이 제한적이기 때문에 적은 데이터만으로

도 사람의 골격을 나타낼 수 있다. 키넥트 v1은 20개 관절로 사람의 골격을 나타

내는 반면 키넥트 v2은 25개 관절로 사람의 골격을 나타낸다. 관절이 많음으로서 

사람의 세부적인 골격변화도 감지할 수 있지만 불필요하게 많은 관절은 사람의 신

체제한을 고려하지 못해서 잘못된 골격을 검출할 수도 있다. 스켈레톤은 이 관절

들의 묶음이며 3차원 스켈레톤은 사람의 신체 골격의 관절들이 3차원 좌표로 표현

된다. 행동은 시간에 따라 사람이 움직이면서 신체골격도 따라 변하므로 그 스켈

레톤을 일정 시간마다 계속 잡아내야 된다. 그렇게 해서 한 행동에 대해 생성된 

스켈레톤 시퀀스는 3차원의 데이터 형식을 가진다. 이 3차원 데이터를 2차원 이미

지로 변환하는 방법은 3차원 좌표를 RGB공간에 그대로 투영하는 것이다. 그림 3.1

은 스켈레톤을 RGB공간에 투영하여 이미지화하는 원리를 보여준다. 그림 3.2는 스

켈레톤 시퀀스의 이미지화 과정을 나타낸다. 스켈레톤 시퀀스가 3차원 데이터로서 

(J×D×T)로 표현되면 J는 신체골격을 나타내는 관절들의 개수이고 D는 관절을 나

타내는 좌표의 차원수이다. T는 시간적 차원으로 시간에 따른 스켈레톤 프레임 수

이다. 스켈레톤 시퀀스를 이미지로 변환하기 위해서 관절좌표의 차원(D)을 시간적 

차원(T)과 치환한다. 관절좌표의 차원수(D)가 3개일 경우 치환 과정을 거치면 한 
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장의 컬러이미지(J×T×3) 형태를 가진다. 이 컬러이미지를 채널별로 정규화를 수

행하고 이미지 크기를 선형 변환하면 스켈레톤 이미지가 생성된다. 사전학습 된 

2D-CNN은 이미지 인식을 위해 주로 RGB의 3채널을 입력받도록 설계되어 있기때문

에 스켈레톤 시퀀스를 PEI로 변환함으로써 사전학습 된 2D-CNN에 바로 사용할 수 

있다. 또한, 스켈레톤 시퀀스를 PEI로 변환함으로써 2차원 필터만으로 시공간 특

징을 모두 고려할 수 있다. 그림 3.3은 PEI의 전·후 특징추출 비교를 나타내고 

식 3-1은 채널별 정규화 수식을 나타낸다. 이 이미지화 방법을 타입1(Type1)로 정

의한다[72].

그림 3.1 스켈레톤을 RGB공간에 투영하여 이미지화하는 원리

그림 3.2 스켈레톤 시퀀스의 이미지화 과정
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그림 3.3 PEI의 전·후 특징추출 비교

′ maxmin
 min

 (3-1)

                     

앞서 스켈레톤 시퀀스의 이미지화 방법은 또한 스켈레톤 데이터에 변화를 주어 

다양한 이미지를 얻을 수 있다. 3차원의 원래 스켈레톤 좌표를 골반라인을 기준으

로 회전시켜 회전된 스켈레톤의 좌표들을 얻고 그 좌표들을 이용해 앞서의 방법으

로 이미지화를 수행한다. 이 이미지화 방법을 타입2(Type2)로 정의한다. 그림 3.4

는 스켈레톤의 회전을 보여준다.

그림 3.4 스켈레톤의 회전

3차원의 원래 스켈레톤 좌표에서 이웃하는 두 좌표 사이에 새로운 관절들을 삽

입하여 앞서의 방법으로 이미지화를 수행한다. 이 이미지화 방법을 타입3(Type3)
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로 정의한다. 그림 3.5는 스켈레톤의 관절삽입을 보여준다.

그림 3.5 스켈레톤의 관절삽입

  마지막으로 3차원의 원래 스켈레톤 좌표에서 회전과 삽입을 모두 적용하여 

앞서의 방법으로 이미지화를 수행하고 이를 타입4(Type4)로 정의한다[72].
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2. 심층 신경망

머신러닝에서 신경망은 인간 뇌의 구조 및 동작을 모방하여 디지털 데이터를 

인식하는 방법으로 인간이 직접 논리를 설계하는 것이 아니라 컴퓨터가 스스로 논

리를 만든다. 뉴런은 신경계의 구조적 기능적 단위인 신경세포이며 정보 전달의 

기본 단위로서 신경 신호를 만들어 내고 이 신호를 몸의 한 부분에서 다른 부분으

로 전달한다. 뉴런은 수상돌기, 세포체, 축색돌기로 이루어져 있고, 수상돌기는 

외부 신호를 입력받고 세포체, 축삭돌기를 지나 다음 뉴런에 신호를 전달한다. 이 

과정은 입력된 신호가 역치 값을 넘어서야 다음 뉴런에 전달된다. 이런 신경세포

의 기능을 컴퓨터상에서 모델링하여 인공지능 기술에 활용하는 것을 신경망이라고 

한다. 신경망에서 하나의 뉴런은 노드로서 정의가 되고 역치 값은 활성함수로서 

정의가 된다. 수많은 뉴런 중에서 서로 강하게 연결된 뉴런도 있고 연결이 되지 

않은 뉴런도 있는데 이는 노드간의 가중치로서 정의가 된다. 초창기 신경망은 노

드만으로 구성된 층들이 얕은 구조를 가진다. 이러한 단순한 구조는 단순한 문제

에 대해서 작동하고 문제가 복잡해지면 학습이 되지 못한 문제가 있다. 신경망은 

레이어 층을 깊게 쌓고 다양한 기능의 레이어들을 추가하여 이제는 복잡한 문제도 

학습할 수 있는 모델들이 개발되었다. 신경망의 특성에 따라 여러 기본적인 신경

망이 있다. 이미지 분석에 유리한 CNN(Convolutional Neural Network)[73], 시퀀

스 데이터 분석에 유리한 RNN(Recurrent Neural Network)[74], 계층 데이터 분석

에 유리한 GNN(Graph Neural Network)[66] 등이 있다.

기존 영상처리 방식은 전문가의 지식을 바탕으로 특징추출을 위한 신호처리 과

정을 구현하고 추출된 특징을 분류기로 분류를 하였는데, CNN은 데이터로부터 스

스로 특징추출을 하고 분류하는 알고리즘이다. 이미지의 특징을 효과적으로 추출

하기 위해 2차원 공간을 따라 통과하는 합성곱 필터를 적용한 합성곱 레이어와 이

동과 크기의 변화에 안정적인 서브샘플링 레이어, 분류를 위한 전연결 레이어, 소

프트맥스 등으로 구성되어 있다. 식 3-2는 2차원 합성곱 연산을 보여준다.

  
  

  


  

  

      (3-2)
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그림 3.6과 같이, 합성곱 연산은 이미지에서 필터 크기 부분만 떼어내어 필터

와 동위상의 각 원소마다 곱을 한 후 모두 더해서 하나의 결과 값을 출력한다. 이

러한 과정은 필터가 이미지를 모두 스캔하는 동안 계속된다. 그림 3.6는 2차원 합

성곱을 보여준다.

그림 3.6 2차원 합성곱

그림 3.7과 같이, 서브샘플링은 이미지에서 필터 크기 부분만 떼어내어 그 중

에서 대푯값으로 데이터를 축소하는 방법이다. 주로 평균값 또는 최대 값을 사용

한다. 그림 3.7은 서브샘플링을 보여준다.
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그림 3.7 서브샘플링

소프트맥스는 입력받을 값을 0과 1사이 값의 확률로 변환하는 것으로 출력 값

들의 총합이 1이 되는 특성을 가진 함수이다. 식 3-3은 소프트맥스 함수를 나타낸

다.




 









, i=1,...,K
(3-3)

활성함수로는 시그모이드 함수, 하이퍼탄젠트 함수, ReLU(Rectified Linear 

Unit) 등이 있다. 그림 3.8은 시그모이드 함수, 그림 3.9는 하이퍼탄젠트 함수, 

그림 3.10은 ReLU 함수를 보여준다.

그림 3.8 시그모이드 함수
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그림 3.9 하이퍼탄젠트 함수

그림 3.10 ReLU

CNN은 합성곱 레이어와 서브샘플링 레이어를 반복하며 데이터의 차원을 축소시

키고 말단 부분에서 전연결레이어를 통해 특징벡터로 만든 후 마지막 단에서 소프

트맥스를 통과시켜 분류를 수행한다. 이외에도 과적합을 예방하기 위한 배치정규

화, 드롭아웃 등이 있다. 그림 3.11은 간단한 CNN의 구조를 나타낸다. Dense 레이

어는 단순 뉴런들의 연결로 구성되는 레이어이다[73].
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그림 3.11 간단한 CNN의 구조 

2차원 CNN은 이미지의 공간적인 특징밖에 추출을 못하지만 3차원 CNN은 공간적

인 특징뿐만 아니라 시간적인 특징도 효과적으로 추출할 수 있다. 단일 이미지의 

경우 2차원 공간 정보만을 포함하는 것과 달리 비디오는 여러 장의 이미지가 겹쳐

진 3차원 데이터로 공간정보와 시간정보를 가지고 있기 때문에 2차원 합성곱만으

로 충분한 특징을 추출하기 어렵다. 3차원 합성곱은 필터가 3차원이기 때문에 공

간특징과 시간특징을 모두 추출이 가능하기 때문에 비디오와 같은 3차원 데이터에 

효율적이다. 3차원 CNN은 합성곱 연산과 풀링 연산이 3차원 필터를 가지고 수행되

며 일반적인 구조는 2차원 CNN과 동일하다. 식 3-4은 3차원 합성곱 수식을 보여준

다. 

  
  

  


  

  


  

  

       (3-4)

그림 3.12처럼 3차원 합성곱 연산은 이미지에서 필터 크기 부분만 떼어내어 필

터와 동위상의 각 원소마다 곱을 한 후 모두 더해서 하나의 결과값을 출력한다. 2

차원 합성곱과 다른 점으로 3차원 합성곱은 시간축까지 고려한다. 이러한 과정은 

필터가 이미지를 모두 스캔하는 동안 계속 된다. 마찬가지로 서브샘플링도 이미지

에서 필터 크기 부분만 떼어내어 그 중에서 대푯값으로 데이터를 축소하는 방법이

다. 2차원 서브샘플링과 다른 점으로 3차원 서브샘플링은 시간축까지 고려한다. 

그림 3.12은 3차원 합성곱을 보여준다. 3차원 CNN은 2차원 CNN과 비슷하게 2차원 

합성곱 및 2차원 서브샘플링 대신에 3차원 합성곱 및 3차원 서브샘플링을 사용하

고 활성함수, 배치정규화, 드롭아웃 등을 이용해 설계 된다[75].
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그림 3.12 3차원 합성곱

LSTM(Long Short Time Memory)은 순서가 있는 데이터를 입력받고 그 안에서 규

칙을 찾아내어 출력을 얻는다. 순서가 있는 데이터는 시간에 따라 변화하는 데이

터로서 자연어, 노래, 날씨 등이 있다. 또한, 행동 데이터도 시간에 따라 움직임 

정보를 가지는 시퀀스 데이터이기 때문에 LSTM을 통해 효과적으로 행동을 분석할 

수 있다. LSTM은 RNN(Recurrent Neural Network)의 진보된 신경망으로 일반 신경

망과 달리 출력을 입력에 다시 넣는 되먹임 구조를 특징으로 갖는다. 그림 3.13은 

LSTM의 되먹임 구조를 보여주고 그림 3.14는 LSTM의 파이프라인을 나타낸다. 
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그림 3.13 LSTM의 되먹임 구조

그림 3.14 LSTM의 파이프라인

LSTM은 입력과 출력의 길이가 고정되지 않고 가변적인 특징을 가져서 입력과 

출력의 개수를 변경하여 다양한 응용이 이루어지고 있다. LSTM은 RNN의 진보된 모

델로 입력 데이터가 길어질수록 학습이 잘되지 않는 장기의존성 문제를 셀 상태를 

추가하고 내부 구조를 더 복잡하게 만들어 개선되었다. 그림 3.15는 LSTM의 계산 

흐름도를 보여주고 수식 3-5부터 수식 3-10은 LSTM 계산 과정을 보여준다.
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그림 3.15 LSTM의 계산 흐름도

  
  

 (3-5)

  
  

  (3-6)

  
   

  (3-7)

 tanh
   

  (3-8)

   ×     ×
 (3-9)

  tanh ×  (3-10)

와 는 입력과 출력에 곱해지는 가중치이다. 는 입력(input), 는 망각

(forget), 는 출력(output) 게이트를 통과한 결과를 나타낸다[74].
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제2절 비디오와 스켈레톤의 앙상블기반 행동인식

행동인식 데이터는 RGB비디오만으로 구성되기도 하지만 일반적으로 스켈레톤 

시퀀스도 포함하는 경우가 많다. RGB비디오는 동영상으로 RGB이미지가 일정 간격

의 시간차이를 두고 여러 장 연속 촬영한 데이터이다. 동영상은 연속 촬영된 이미

지들을 연속으로 보여줌으로 마치 실제 움직이는 것처럼 보여주는 것이다. 스켈레

톤은 센서 데이터로부터 사람의 골격정보를 추출한 것으로 머리, 어깨, 손, 발 등

의 관절좌표로 구성되어 있고 매 프레임마다 정의되어 스켈레톤 시퀀스를 형성한

다. RGB비디오는 이미지의 해상도에 따라 데이터의 크기 차이가 크고 일반적으로 

다른 데이터보다 용량이 수십 배 크지만 그만큼 주변 물체와 상황을 포함하여 다

양한 정보가 포함되어 있다. 반면에 스켈레톤 데이터는 관절 좌표정보만을 포함하

기 때문에 데이터가 작으며 오직 사람의 골격구조 정보만을 포함하고 있다. 행동

인식에 있어 중요한 정보는 사람의 골격 움직임이지만 비슷한 행동의 경우 골격정

보만으로는 부족하여 주변 상황에서 판단해야하는 경우도 있다. 이 두 종류의 데

이터가 가지고 있는 특성이 다르기 때문에 이 두 데이터를 적절히 앙상블함므로써 

더 좋은 시너지효과를 낸다.

RGB비디오는 2차원의 이미지가 시간축을 따라 겹겹이 쌓여 있어 3차원 구조를 

가지기 때문에 2차원 CNN에 적용하기에는 어려움이 있다. 그래서 2차원 이미지의 

프레임마다 2D-CNN을 이용해 공간정보에 대한 특징벡터를 생성하고 그 특징벡터를 

다시 LSTM에 입력으로 넣어 시간정보에 대한 특징을 추출하여 분류한다. LSTM은 

출력을 구하기 위해 이전 레이어들의 수치를 참조하기 때문에 시퀀스 데이터 처리

에 효율적인 신경망이다. 특징추출기로서 2D-CNN은 새로 설계한 모델부터 사전학

습 된 모델까지 다양하게 적용할 수 있다. 사전학습 된 모델은 세계 뛰어난 석학

들의 연구에 기반 되어 성능이 검증된 모델로 수십에서 수백의 레이어를 정의해야

하는 수고를 줄이고 성능도 보장받을 수 있기 때문에 유용하다. 사전학습 된 모델

들로는 가볍고 비교적 얕은 모델부터 무겁고 깊은 모델까지 다양하며 

AlexNet[73], GoogLeNet[76], ResNet[77], DenseNet[78] 등이 있다. 2D-CNN-LSTM

의 CNN모델로는 GoogLeNet을 사용한다. GoogLeNet은 9개의 인셉션 모듈로 구성된 

사전학습 된 모델이다. 인셉션모듈은 신경망의 깊이를 효율적으로 깊게 하기 위해 

다양한 크기의 합성곱 연산을 병렬적으로 수행한 후 결합하는 레이어들의 묶음이
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다. 이 인셉션 모듈은 1×1 크기의 합성곱 연산을 통해 특징맵의 개수를 줄이면서 

최소 단위의 미세한 특징도 고려되고 또한 3×3, 5×5 크기의 다양한 합성곱이 포

함되어 있다. 병렬적 풀링을 통해 이전 레이어의 내용을 요약하고 마지막에 모든 

병렬적 결과들을 연결한다. 그림 3.16은 인셉션 모듈의 구조를 보여주고, 그림 

3.17은 RGB비디오 입력의 2D-CNN 특징추출기와 LSTM을 보여주고 있다. 

      

그림 3.16 인셉션 모듈의 구조

 

그림 3.17 RGB비디오 입력의 2D-CNN 특징추출기와 LSTM

RGB비디오는 2차원의 이미지가 시간축을 따라 겹겹이 쌓여 있어 3차원 구조를 

가지기 때문에 2차원 CNN에 적용이 어려워 3차원 CNN을 이용해야 한다. 3차원 CNN

은 3차원 필터를 가지기 때문에 따로 시퀀스에 대응하지 않더라도 필터가 3차원이

기 때문에 시공간 정보가 모두 고려된다. 합성곱 연산과 서브샘플링이 3차원 필터

를 가지고 그 밖의 구성은 2D-CNN과 동일하며 사전학습 된 모델도 2D-CNN과 같게 
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설계하여 좋은 성능을 낼 수 있다. 사전학습 된 모델로는 C3D[60], GoogLeNet을 

기반으로 하는 I3D[79], ResNet을 기반으로 하는 ResNet3D(R3D)[80] 등이 있다. 

ResNet은 레이어가 깊어질수록 기울기가 매우 작아지거나 커지는 문제, 레이어가 

깊을수록 성능이 더 나빠지는 문제를 해결하기 위해 이전 레이어의 입력특징을 재

사용하는 스킵 커넥션(skip connection)을 적용하였다. ResNet은 5개의 블록을 만

들어서 하나는 입력으로, 나머지는 순서대로 중복하여 적층한다. Res블록을 2개씩 

중첩하여 설계할 경우 R3D-18모델이다[77]. 그림 3.18은 스킵 커넥션을 보여주고 

그림 3.19은 R3D-18 구조를 보여준다. 그리고 표 3-1은 R3D-18의 구조를 나타내고 

그림 3.20은 RGB비디오 입력의 3D-CNN을 보여준다. 

그림 3.18 스킵 커넥션
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그림 3.19 R3D-18 구조
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레이어 이름 R3D-18  출력

합성곱1 5×5×5, 64, Stride(2,2,2) 32×38×32×64

최대값 풀링 1×3×3, Stride(1,2,2) 32×19×16×64

Res 블록1

1×3×3, 64, Stride(1,1,1)

×2

32×19×16×64

1×3×3, 64, Stride(1,1,1)

Res 블록2

1×3×3, 128, Stride(1,2,2)

×2

32×10×8×128

1×3×3, 128, Stride(1,1,1)

Res 블록3

3×3×3, 256, Stride(1,2,2)

×2

32×5×4×256

3×3×3, 256, Stride(1,1,1)

Res 블록4

3×3×3, 512, Stride(1,2,2)

×2

32×3×2×512

3×3×3, 512, Stride(1,1,1)

평균 풀링 32×3×2 1×1×1×512

전연결 512×2 2

표 3-1. R3D-18의 구조
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그림 3.20 RGB비디오 입력의 3D-CNN

사람은 관절을 회전축으로 움직이기 때문에 관절을 잘 설계하면 사람을 스켈레

톤 데이터로 모델링 할 수 있다. 예로 스켈레톤 데이터 취득에 널리 사용되는 키

넥트 v2는 25개의 관절로 사람을 모델링 하고 있다. 키넥트 v2는 관절점들을 3차

원 좌표로 획득하고 그 정의된 관절들은 표 3-2과 같다. 그림 3.21는 키넥트 v2 

스켈레톤의 관절 위치를 나타낸다[81].
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ID Joint

1  Spine base

2  Spine emid

3  Neck

4  Head

5  Left shoulder

6  Left elbow

7  Left wrist

8  Left hand

9  Right shoulder

10  Right elbow

11  Right wrist

12  Right hand

13  Left hip

14  Left knee

15  Left ankle

16  Left foot

17  Right hip

18  Right knee

19  Right ankle

20  Right foot

21  Spine shoulder

22  Left hand tip

23  Left thumb

24  Right hand tip

25  Right thumb

표 3-2. 키넥트 v2의 스켈레톤 관절명칭
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그림 3.21 키넥트 v2의 스켈레톤 관절위치

 스켈레톤 데이터가 3차원 좌표상에서 25개의 관절이 정의될 때, 시간축이 더

해지면 이 스켈레톤 데이터도 3차원 데이터 형식을 가진다. 이 3차원 스켈레톤 데

이터를 PEI방법으로 변환할 경우 2차원 이미지로 바뀌게 되고 이 2차원 이미지는 

2D-CNN을 학습시켜 분류할 수 있다. 여기에서 2D-CNN은 특징추출 및 분류기로서 

마찬가지로 GoogLeNet, ResNet 등과 같은 사전학습 된 모델을 사용할 수 있다. 그

림 3.22은 PEI입력의 2D-CNN을 보여주고 있다. 앞서 PEI에 대해 살펴보았듯, 원래 

스켈레톤 데이터에 변화를 주어 4가지 타입의 PEI를 생성 할 수 있고 타입별로 모

델을 학습시켜 4가지 2D-CNN 모델들을 얻을 수 있다.
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그림 3.22 PEI입력의 2D-CNN

이렇게 얻어진 PEI의 4가지 타입에 대한 2D-CNN 모델들을 앙상블하여 더 좋은 

성능이 얻어진다. PEI의 4가지 타입은 앞서 살펴보았듯, 원래 스켈레톤 데이터를 

기준으로 생성한 것, 스켈레톤에 회전을 주어 생성한 것, 관절점을 추가하여 생성

한 것과 스켈레톤에 회전과 관절점 추가를 모두 하여 생성한 것이다. 모델의 앙상

블을 위해서 PEI 타입별 모델의 출력 스코어를 모두 더하거나 곱해서 그 결과의 

최대 값을 가지는 클래스로 분류한다.

신경망의 앙상블은 한 가지 목표를 가지고 개별적으로 학습된 여러 모델들의 

결과를 합쳐서 더 나은 결과를 도출하는 방법이다. 개별 모델들은 서로 다른 입력 

데이터에 대해 흐트러지지 않고 각자 맡은 특징에 집중한다. 또한, 개별 모델들은 

서로 다른 신경망 구조를 통해 데이터의 분석 전략을 다양화시킬 수 있다. 이러한 

다양한 입력과 분석전략의 모델들을 앙상블하여 더 나은 강한 분류기가 된다. 앙

상블 방법으로는 신경망 모델의 출력 스코어 값들을 더하거나 곱하는 방법이 있

다. 식 3-11는 출력 스코어의 덧셈을 나타내고, 식 3-12는 출력 스코어의 곱셈을 

나타낸다. 그림 3.23은 신경망의 출력단에서 앙상블 방법을 나타낸다.
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그림 3.23 신경망의 출력단에서 앙상블 방법

행동인식 데이터는 보통 RGB비디오와 스켈레톤 시퀀스의 두 종류의 데이터를 

가지고 있고 그 둘 데이터의 특성이 다르기 때문에 이 두 데이터를 적절히 앙상블

하므로써 더 좋은 시너지효과를 낸다. 본 절에서 RGB비디오기반 행동인식 모델 2

개와 PEI를 이용한 스켈레톤 시퀀스기반 행동인식 모델 1개를 설계하였다. 이 RGB

비디오기반 행동인식 모델과 PEI-T3의 스켈레톤 시퀀스기반 행동인식 모델의 출력 

스코어들을 더하거나 곱해서 그 결과의 최대값으로 최종 분류하는 방법으로 앙상

블하였다. RGB-S기반의 3-스트림 앙상블 모델로서 RGB비디오가 가지고 있는 상황

정보와 색상정보, 스켈레톤 시퀀스가 가지고 있는 사람의 골격정보가 최종 행동인

식을 위해 각각 고려됨으로서 더 좋은 성능을 낸다. 그림 3.24은 행동인식을 위한 

RGB-S기반의 3-스트림 앙상블 모델을 보여준다.
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그림 3.24 행동인식을 위한 RGB-S기반의 3-스트림 앙상블 모델
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제3절 Body ROI와 Hand-object ROI기반 행동인식

사람은 눈으로 들어온 빛을 통해 장면을 보고 객체를 인식하는데 이때 동시적

으로 장면의 모든 곳을 보지 못하고 관심 부분 하나하나 초점을 이동시키며 인식

하게 된다. 이는 목표 프로세스를 위해 불필요한 정보를 무시하고 관심목표에 좀 

더 집중하여 실수를 줄이고 정확도를 높일 수 있다. 행동인식을 위한 RGB비디오 

데이터는 우선 사람이 등장하고 그 행동을 수행하는 장소의 풍경과 사용하는 도구

뿐만 아니라 많은 물체가 등장할 수 있다. 이때 행동인식을 위해서는 주변 풍경, 

주변 물체들보다는 행동의 주체인 사람이 핵심 정보를 가지게 되기 때문에 주변의 

불필요한 정보들은 제거하고 사람부분에만 관심을 두어 분석하면 더 나은 성능을 

낸다. 본문에서 사람부분을 관심영역으로 설정하는 것을 Body ROI(Region Of 

Interest)로 지칭한다. 마찬가지로 사람의 손 영역은 사람이 행동하는데 도구를 

사용하기 때문에 행동인식에 중요한 정보를 제공할 수 있다. 본문에서 손부분을 

관심영역으로 설정하는 것을 Hand-object ROI로 지칭한다. 

RGB비디오에서 사람의 관심영역을 추출하려면 먼저 RGB영상에서 사람을 인식하

여 위치를 특정해야 한다. 이는 딥러닝기반의 RGB이미지에서 스켈레톤 정보를 추

출해주는 오픈포즈(openpose)를 이용해 관절좌표들을 얻을 수 있다[82]. 오픈포즈

는 RGB이미지에서 사람의 골격을 인식해 2차원 관절좌표들을 반환해주는 공개 소

프트웨어이다. 오픈포즈는 사람을 25개 관절로 모델링한 스켈레톤을 제공하고 그 

25개 관절들은 표 3-3와 같다. 그림 3.25은 오픈포즈의 스켈레톤 관절위치를 나타

낸다.

RGB비디오에서 사람부분만 관심영역으로 지정하는 방법은 스켈레톤 데이터를 

이용하여 사람부분만을 남겨두고 나머지부분은 모두 픽셀값을 0으로 하여 검은색

으로 만든다. 사람부분만을 남겨두기 위해 관절좌표를 중심으로 좌우 일정 크기의 

박스구간을 복사하여 동일 크기의 빈 이미지에 동일 좌표에 대입하여 넣는다. 이 

과정은 모든 관절들에 대해 수행되어 사람 전신부분만 빈 이미지에 복사되게 된

다. 모든 프레임에 대해 배경을 지우고 다시 비디오로 만듦으로써 Body ROI 데이

터가 준비된다. 앞의 과정을 사람의 손부분에 대해서만 수행하면 Hand-object ROI 

데이터가 준비된다. 그림 3.26은 스켈레톤을 이용한 RGB비디오의 Body ROI 추출 

과정을 보여주고 있다. 이렇게 준비된 데이터는 배경부분이 지워진 ROI 된 RGB비
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디오로 이미지들이 시간축을 따라 쌓여진 3차원 데이터이다. 이를 분류하는 방법

으로 3D-CNN을 사용하였다. 그림 3.27은 Body ROI 된 RGB비디오 입력의 3D-CNN을 

보여준다. 마찬가지로 그림 3.28은 스켈레톤을 이용한 RGB비디오의 Hand-object 

ROI 추출 과정을 보여주고 있다. 이렇게 준비된 데이터는 배경부분이 지워진 ROI 

된 RGB비디오로 이미지들이 시간축을 따라 쌓여진 3차원 데이터이다. 이를 분류하

는 방법으로 3D-CNN을 사용하였다. 그림 3.29은 Hand-object ROI 된 RGB비디오 입

력의 3D-CNN을 보여준다.
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ID Joint

1  Nose

2  Neck

3  Right shoulder

4  Right elbow

5  Right wrist

6  Left shoulder

7  Left elbow

8  Left wrist

9  Middle Hip

10  Right hip

11  Right knee

12  Right ankle

13  Left hip

14  Left knee

15  Left ankle

16  Right eye

17  Left eye

18  Right ear

19  Left ear

20  Left big toe

21  Left small toe

22  Left heel

23  Right big toe

24  Right small toe

25  Right heel

표 3-3. 오픈포즈(openpose)의 스켈레톤 관절명칭
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그림 3.25 오픈포즈의 스켈레톤 관절위치

그림 3.26 스켈레톤을 이용한 RGB비디오의 Body ROI 추출 과정
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그림 3.27 Body ROI 된 RGB비디오 입력의 3D-CNN

그림 3.28 스켈레톤을 이용한 RGB비디오의 Hand-object ROI 추출 과정

그림 3.29 Hand-object ROI 된 RGB비디오 입력의 3D-CNN
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관심있는 영역만을 이용하여 3D-CNN을 새롭게 학습하므로 이미지의 전체 부분

으로 학습시킬 때와는 또 다른 특징들이 추출되고 다른 분석을 하므로 이 두 입력

방식에 대한 출력 스코어 값들을 앙상블하므로써 더 좋은 시너지효과를 낸다. 그

림 3.30은 행동인식을 위한 ROI기반의 4-스트림 앙상블 모델을 보여준다. 

그림 3.30 행동인식을 위한 ROI기반의 4-스트림 앙상블 모델
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제4절 설명 가능한 AI를 이용한 행동특성분석

의료기술이 발달하면서 사람수명이 늘어나 노인인구가 청년대비 급격하게 증가

하고 있다. 그로 인해 노인의 복지, 헬스케어 등을 위한 노인연구 또한 관심이 커

지고 있다. 사람은 나이가 들수록 신체적 구조가 바뀌고 신체적 기능이 떨어지므

로 성인과 노인 간에 행동특성에 변화가 생긴다. 노인은 시각, 청각 및 근력이 떨

어져 외부 환경을 지각하는데 더디고 반응이 성인에 비해 느린 특성을 보인다.

ETRI-Activity3D는 행동특성분석이 가능하게끔 노인과 성인의 도메인이 구분된 

행동 데이터로, 표 3-4는 ETRI-Activity3D에 대한 노인과 성인의 통계치 비교를 

나타낸다. 노인에 대한 프레임 길이의 평균과 분산이 성인보다 더 큰 것으로부터 

노인이 성인보다 행동이 더 느린 것을 이해할 수 있다[83].

노인 성인

 프레임 길이의 평균  267  189

 프레임 길이의 분산  1.189e+04  5.663e+03

 모션 미분의 평균  16.79  20.29

 모션 미분의 분산  1.1519e+05  4.458e+05

표 3-4. ETRI-Activity3D에 대한 노인과 성인의 통계치 비교

본 논문에서는 설명가능한 인공지능 기법을 이용하여 행동특성을 분석한다. 머

신러닝은 수많은 파라미터를 가지고 오랜 시간 계산을 통해 최적의 해를 찾아내 

인식함으로 인간은 기계가 왜 인식을 잘하는지 알 수가 없다. 설명 가능한 인공지

능은 이러한 머신러닝의 의사 결정 과정을 인간이 이해할 수 있는 수준까지 분해

하는 기술이다[84].

행동 데이터를 머신러닝의 모델에 학습시켜 자동으로 행동특성이 모델에 녹아

들게 되고 그 모델의 분류과정을 도메인별 비교분석함으로서 행동특성분석이 가능

하다. 이 과정은 데이터를 이용해 복잡한 계산 과정을 거쳐 나온 결과이기 때문에 
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인간이 놓치거나 모를 수 있는 부분까지도 분석할 수 있는 잠재력을 가지고 있다.

합성곱 신경망(Convolutional Neural Network)은 2차원 이미지를 입력 받아서 

특징을 추출해 분류하는 방법으로 이미지 인식에 널리 사용되면서 합성곱 신경망

의 설명가능한 AI(Artificial Intelligence)방법도 연구가 많이 진행되고 있다. 

CAM(Class Activation Mapping)은 출력결과에 대해 신경망 모델이 입력 이미지의 

어느 부분을 보고 분류했는지를 보여준다. 기존 합성곱 신경망은 마지막 단에 전

연결레이어가 위치하여 입력 이미지에 대한 공간정보가 소실되는 문제로 역추정하

는데 어려움이 있었다. 그래서 전연결레이어 대신 전역 평균 풀링(Global Average 

Pooling) 레이어로 바꾸어 공간정보를 유지하면서 특징벡터를 구성하고 가중치를 

곱해 출력을 얻는다. 그 가중치는 전역 평균 풀링 레이어 직전의 특징맵의 채널에 

대한 중요도가 되어 분류에 기여되는 정보를 나타내는 히트맵을 생성하는데 사용

된다[85]. Grad-CAM은 합성곱 신경망의 끝단을 변경해야하는 단점을 해결하기 위

해 결정의 중요부분을 찾는데 마지막 합성곱 레이어의 기울기를 사용한다. 출력의 

스코어()를 특징맵의 활성함수( 
 )로 미분하여 기울기( 

 )를 계산하고 그 

기울기는 중요도 가중치(
)를 구하기 위해 거꾸로 전파되면서 전역 평균 풀링된

다. 다음 식은 Grad-CAM을 구하는 과정을 나타낸다[86].

 


  







 




(3-13)

  
   

 

 (3-14)

노인과 성인의 차이를 시각화하기 위한 방법으로 t-SNE(Stochastic Neighbor 

Embedding)을 사용하였다. t-SNE는 t분포를 이용해 유사도(similarity)를 측정하

고 유사한 것끼리 묶어 차원을 축소하는 방법이다[87]. 스켈레톤 시퀀스를 PEI로 

변환 후 ResNet-101을 학습시키고, 그 학습된 ResNet-101의 특징벡터를 추출하여 

t-SNE 방법으로 2차원까지 축소하여 가시화한다. 그림 3.31은 t-SNE를 이용한 CNN

특징의 가시화 과정을 보여준다.
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그림 3.31 t-SNE를 이용한 CNN특징의 가시화 과정 

다음으로 고차원적 행동특성 분석을 위해 인지과학적인 행동특성 분석 방법을 

소개한다. 인지과학적 행동특성분석을 위해 키넥트 v2로 취득한 스켈레톤 시퀀스

를 PEI-Type1로 변환하고 2D-CNN을 학습시켰다. 여기서는 행동특성분석을 위해 신

경망의 학습을 단일 행동에 대한 노인과 성인의 분류를 다뤘다. 학습이 완료되면 

검증 데이터에 대해 2D-CNN은 입력된 데이터가 성인의 행동인지 노인의 행동인지 

결과를 출력한다. 그리고 출력된 결과를 Grad-CAM(Class Activation Mapping) 방

법을 통해 입력의 어떤 부분을 보면서 분류하는지를 히트맵으로 나타냈다. 히트맵

은 따뜻한 색(붉은색)과 차가운 색(푸른색)으로 표시되며 따뜻한 색이 분류 결과

에 주로 기여되고 있음을 의미한다. PEI-Type1에 대한 히트맵이므로 그림 3.32처

럼 두 이미지를 겹쳤을 때 붉은색 부분이 그 행동으로 분류되는데 중요 모션이 된

다. PEI와 히트맵 상태에서 행동적 특성을 분석하는 것이 어렵기 때문에 PEI를 스

켈레톤으로 다시 바꾸어 히트맵을 스켈레톤에 겹침 출력하였다. 히트맵도 PEI의 

축과 의미가 같기 때문에 x축은 프레임, y축은 관절에 해당하며 이를 바탕으로 특

정 프레임과 특정 관절을 히트맵의 해당 색상으로 표현할 수 있다. 하지만 프레임

마다 스켈레톤 히트맵을 출력하는 것은 또한 한눈에 행동의 끝까지 보기 어려운 

문제가 있어 행동분석을 어렵게 한다. 그래서 중요한 부분인 따뜻한 색 부분의 프

레임과 관절에서만 히트맵 색상을 출력하고 처음부터 끝 프레임까지 모두 중첩시

켜 궤적을 가시화하였다. 이를 히트궤적으로 정의한다. 히트궤적은 전체 프레임을 

한 화면에 모두 출력하기 때문에 스켈레톤 모양의 초점을 잃어버릴 가능성이 있

다. 그래서 히트맵의 붉은색 부분만 출력하되 관절 부위마다 색상을 구분하여 히

트된 궤적이 어느 관절인지 가독성을 개선하였다. 그림 3.33은 히트궤적의 색상 

배치를 보여준다. 척추 라인은 빨간색, 오른팔은 초록색, 왼팔은 파란색, 오른 다

리는 노란색, 왼 다리는 청록색으로 표시하였다. 또한 엉덩이(hip)를 중심으로 말

단부위는 밝은색, 중심부위는 어두운색으로 표시하였다. 그리고 단일 데이터에 대
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해 출력된 히트궤적을 RGB비디오와 비교분석하며 특성을 해석하였다. 동일 행동의 

노인간 비교, 동일 행동의 노인과 성인의 비교 등을 통해 개인 행동특성뿐만 아니

라 노인 행동특성도 해석할 수 있다. 그림 3.34은 행동특성분석 방법을 보여준다.

그림 3.32 Grad-CAM을 통한 히트맵과 의미
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그림 3.33 히트궤적의 색상 배치

그림 3.34 행동특성분석의 방법
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제4장 구현

실험에 앞서 본 장에서는 신경망의 학습 설정, 성능평가를 위한 평가 방법과 

데이터셋을 기술한다. 실험에 사용한 장치의 구성으로 CPU(Central Processing 

Unit)는 Intel(R) Xeon(R) Gold 5120 2.2GHz, GPU(Graphics Processing Unit)는 

NVIDIA Tesla V100-SXM2-32GB, RAM(Random Access Memory) 용량은 180GB, 

OS(Operating System)는 64비트기반 Window Server 2016를 사용하였다.

제1절 신경망의 학습 설정과 평가 척도

RGB (2D-CNN-LSTM) 모델의 구현에서 2D-CNN은 GoogLeNet과 ResNet-101을 고려

하였고 ImageNet을 통해 학습된 초기 가중치 값들을 그대로 사용하여 마지막 풀링

층의 특징벡터를 추출하였다. 한 비디오에서 프레임마다 특징벡터를 생성하고 이 

특징벡터를 시퀀스로 만든다. 이상데이터를 학습에서 배제하기 위해 400길이의 시

퀀스 데이터는 제외시켰다. LSTM은 2000개의 노드를 가지는 양방향 장단기 기억

(BiLSTM) 계층과 과적합을 줄이는 드롭아웃(dropout)을 사용하여 설계하였고, 학

습파라미터로서 최적화 방법은 Adam을 드롭아웃률은 0.5을 초기학습률은 0.0001을 

학습 횟수(epoch)는 30을 미니배치 크기는 16을 학습률의 감쇠주기는 5를 학습률

의 감쇠률은 0.2를 사용하여 학습하였다.

Skeleton (PEI-2D-CNN) 모델의 구현에서 2D-CNN은 ResNet-101을 고려하였고 

ImageNet을 통해 학습된 초기 가중치 값들을 사용하여 전이학습을 하였다. 최적화 

방법은 Adam, 미니배치크기는 30, 초기 학습률은 0.0001, 학습 횟수는 20을 학습

률의 감쇠주기는 5를 학습률의 감쇠률은 0.2를 사용하여 학습하였다.

RGB (3D-CNN)은 특징추출 및 분류를 위한 3D-CNN을 R3D-18로 적용하였다. 학습

횟수는 50, 학습률은 0.001, 최적화방법은 Adam, 가중치감쇠(weight decay)는 

0.00005, 미니배치 크기는 100을 사용하였다.

그 외 비교를 위한 방법들의 경우 오픈소스의 디폴트값을 그대로 사용하였으며 

최적화방법은 Adam을 사용했다. 학습률은 가중치감쇠 전까지는 매 반복마다 1/3배

부터 3배까지 무작위로 설정하였고 가중치감쇠부터는 0.001에서 0.000001까지 1/3

단위로 줄여나갔다. 미니배치 크기는 매 반복마다 GPU 메모리 최대치를 기준으로 
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1배에서 1/4배까지 무작위로 설정하여 다양하게 학습하였다[83].

표 4-1은 모델들의 검증 시간을 나타낸다. 384×216해상도의 327프레임의 비디

오와 그 스켈레톤 시퀀스를 기준으로 측정하였다. 앙상블에 기여되는 개별 모델이 

증가할수록 검증시간이 늘어나는 단점이 있다.

모델 검증시간 (fps)

RGB (2D-CNN-LSTM) 6.937s (47.1 f/s)

Skeleton (PEI-2D-CNN) 0.023s (14217.4 f/s)

RGB (3D-CNN) 3.571s (91.6 f/s)

Body ROI RGB (3D-CNN) 11.831s (27.6 f/s)

Hand-object ROI RGB (3D-CNN) 5.698s (57.4 f/s)

OpenPose 16.786s (19.5 f/s)

RGB-S-based 3-Stream Ensemble 10.531s (31.051 f/s)

ROI-based 4-Stream Ensemble 37.909s (8.626 f/s)

표 4-1. 모델들의 검증 시간

행동인식 모델의 성능평가 척도는 정확도(accuracy)로 옳은 분류수()를 옳

은 분류수와 틀린 분류수()의 합으로 나눈 값이다. 식 4-1은 정확도를 계산하는 

수식을 나타낸다. 

   


(4-1)
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제2절 ETRI-Activty3D 데이터셋

본 논문에서 제안한 노인 행동특성 기반 심층 신경망을 이용한 행동인식의 성

능을 평가하기 위해 ETRI(Electronics and Telecommunications Research 

Institute)-Activity3D 데이터셋을 사용하였다. 이 데이터는 총 112,620개 샘플로 

구성되어 있는 두 번째로 큰 데이터셋이고, 노인 50명과 성인 50명으로부터 취득

되었다. 노인은 64세부터 88세까지 평균 77.1세로 구성된 남자 17명과 여자 33명

으로 구성되어 있고 성인은 21세부터 29세까지 평균 23.6세로 남자 25명과 여자 

25명으로 구성되어 있다. 아파트 주거환경의 거실, 주방, 침실에서 일상생활 속 

55가지 행동들을 수행하였고 키넥트 v2를 이용해 취득되었다. 여기서 55가지 행동

은 노인들의 일상생활에서 자주 일어나는 행동들을 관찰하여 정의한 것들이다. 가

정용 서비스 상황을 가정하여 키넥트 센서는 70cm와 120cm 높이에서 4대씩 구성하

여 8가지 방향에서 획득하였다. 촬영장치와 대상자의 거리는 1.5m에서 3.5m 이내

로 취득하였다. 취득된 데이터의 형식은 컬러이미지의 경우 1920×1080, 뎁스이미

지의 경우 512×424 해상도이고 스켈레톤 정보는 3차원 공간의 25가지 관절 위치

를 포함한다. 데이터의 프레임레이트는 20이다. 표 4-2은 ETRI-Activity 3D 데이

터의 행동 종류를 보여주고 그림 4.1은 ETRI-Activity3D의 데이터 예시를 나타낸

다. 데이터의 다양성을 위해서 한 행동에서 한 사람이 집안의 장소(거실, 침실, 

주방 등) 또는 정면방향을 바꾸며 2~3번 행동한 것을 공간조건에 따라 동시에 4대 

또는 8대에서 100명에 대해 획득한다. 행동마다 평균 약 2050개 데이터가 있고 그 

안에서 한 명당 평균 20.5개 데이터를 가진다[83]. 데이터의 전체 크기가 너무 크

기 때문에 해상도를 1/5로 낮추어 384×216해상도를 가지도록 다운사이즈하였다. 
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표 4-2. ETRI-Activity3D의 행동 종류

1 포크로 음식 먹기 29 세탁물 널기

2 컵에 물 붓기 30 무언가 찾기

3 약 먹기 31 리모컨 사용하기

4 물 마시기 32 책 읽기

5 냉장고에서 음식 꺼내거나 넣기 33 신문 읽기

6 채소 다듬기 34 글쓰기

7 과일 깎기 35 전화기에 말하기

8 가스 불 켜기 36 휴대전화로 놀기

9 도마에서 채소 썰기 37 컴퓨터 하기

10 이 닦기 38 담배 피우기

11 손 씻기 39 박수 치기

12 세수하기 40 손으로 얼굴 만지기

13 수건으로 얼굴 닦기 41 맨손체조하기

14 화장하기 42 고개 돌리기

15 립스틱 바르기 43 혼자 어깨 주무르기

16 머리카락 빗기 44 인사하기

17 머리카락 드라이하기 45 서로 대화하기

18 재킷 입기 46 악수하기

19 재킷 벗기 47 서로 포옹하기

20 신발 신거나 벗기 48 서로 싸우기

21 안경 쓰거나 벗기 49 손 흔들기

22 설거지하기 50 오라고 손짓하기

23 바닥 진공 청소하기 51 손가락으로 가리키기

24 걸레로 바닥 닦기 52 문 열고 들어가기

25 식탁 닦기 53 바닥에 쓰러지기

26 가구 닦기 54 앉거나 일어서기

27 침구 접거나 펴기 55 눕기

28 손으로 수건 빨기
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그림 4.1 ETRI-Activity3D 데이터 예시



- 58 -

제3절 평가 방법

기존 연구 규격에 따라 데이터셋을 CS(Cross-Subject)와 CA(Cross-Age)로 나누

어 평가한다. ETRI-Activity3D를 기준으로, CS는 노인 50명을 1부터 50까지, 성인 

50명을 51부터 100까지라고 할 때 1부터 3배수를 제외한 번호는 학습 데이터로, 1

부터 3배수는 검증 데이터로 분리하였다. 학습 데이터에 성인과 노인이 혼합되어 

67명, 검증 데이터에 성인과 노인이 혼합되어 33명으로 구성된다. CA는 노인과 성

인을 분리하여 구성한 것으로 노인학습, 노인검증, 성인학습, 성인검증으로 구성

된다. CA는 CS와 동일하게 노인 50명을 1부터 50까지, 성인을 51부터 100까지라고 

할 때 1부터 3배수를 제외한 번호는 학습 데이터로, 1부터 3배수는 검증 데이터로 

분리하되 50번과 51번사이의 노인과 성인의 경계선에서 도메인을 분리한다[83]. 

또한, CS의 교차검증(cross validation)으로 노인 50명을 1부터 50까지, 성인 50

명을 51부터 100까지라고 할 때 2부터 3배수를 제외한 번호는 학습 데이터로, 2부

터 3배수는 검증 데이터로 분리하였다. 데이터가 크기 때문에 1번의 교차검증을 

수행하였다. 그림 4.2는 ETRI-Activity3의 Cross-Subject셋의 구성을 보여주고 그

림 4.3은 ETRI-Activity3의 Cross-Age셋의 구성을 보여준다. 그림 4.4는 교차검증

을 위한 ETRI-Activity3의 Cross-Subject셋의 구성을 보여준다.

그림 4.2 ETRI-Activity3D의 CS(Cross-Subject)셋의 구성
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그림 4.3 ETRI-Activity3D의 CA(Cross-Age)셋의 구성

그림 4.4 교차검증을 위한 ETRI-Activity3의 Cross-Subject셋의 구성
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5장 실험 및 결과분석

본 장에서는 제안한 방법으로 ETRI-Activity3D의 55가지 행동을 분류하여 기존 

방법보다 정확도가 향상되는지 확인하고 제안한 행동특성분석 방법으로 행동특성

분석이 가능한지 확인한다.

제1절 비디오와 스켈레톤의 앙상블기반 행동인식 실험

행동인식 데이터셋 동향에서 데이터들이 보통 RGB영상과 깊이영상, 스켈레톤 

등으로 구성되어 있다. 하나의 디바이스 안에 이러한 데이터를 취득하는 센서들이 

내장되어 동시에 기록이 가능하다. 다양한 센서정보는 데이터를 분석하는데 더 많

은 정보를 주기 때문에 정확도를 향상시키는데 도움을 줄 수 있다. 그러한 이유로 

RGB비디오 영상과 스켈레톤 시퀀스를 개별적으로 사용한 인식기들을 설계하고 마

지막에 각 인식기들의 스코어들을 앙상블하여 각 데이터들의 특성을 최적으로 조

화시킬 수 있다. 우선 RGB비디오를 이용한 인식기와 스켈레톤 시퀀스를 이용한 인

식기로 구분한다. RGB비디오는 2D-CNN-LSTM 방법과 3D-CNN을 사용하여 인식기를 

설계하고, 스켈레톤 시퀀스는 PEI-2D-CNN방법을 사용하여 인식기를 설계한다.

2D-CNN-LSTM 방법은 RGB비디오의 매 프레임을 2D-CNN에 입력하여 특징벡터들을 

구하고 그 특징벡터들을 다시 시퀀스로 구성하여 LSTM에 입력하여 분류한다. 이때 

비디오마다 영상의 길이가 달라서 일반적으로 정규화를 추가로 해주어야 하는데 

LSTM은 다양한 입력 길이를 받아들일 수 있을 뿐만 아니라 입력된 순서에 포함된 

특징을 잘 추출할 수 있다. 2차원 영상특징추출기로서 2D-CNN은 사전학습 모델인 

GoogLeNet과 ResNet101을 적용하였고 초기 파라미터 그대로 사용하였다. 사전학습 

모델은 이미 좋은 구조임을 검증받고 학습된 공개된 모델로서 신경망 특성상 다양

한 성분과 깊이의 구조로 설계할 수 있고 그 구조에 따라 성능도 제각각이라 시행

착오를 많이 겪어야 하는 과정을 줄이고 빠르게 적용할 수 있다. 또한, 수십에서 

수백에 이르는 레이어들을 일일이 정의해야 하는 번거로움을 없앨 수 있다. LSTM

은 2000개의 노드를 가지는 양방향 장단기 기억(BiLSTM) 계층과 과적합을 줄이는 

드롭아웃(dropout)을 사용하여 설계하였고, 학습파라미터로서 최적화 방법은 Adam

을 초기학습률을 0.0001을 학습횟수는 30을 미니배치 크기는 16을 적용하였다.
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3D-CNN 방법은 입력 데이터의 차원이 3차원인 CNN으로 특징추출을 위해 내부에 

설계된 필터들 역시도 3차원 형태를 가진다. 3차원 합성곱 연산은 공간영역뿐만 

아니라 시간영역에 특징도 같이 계산되기 때문에 시퀀스 데이터에 2D-CNN보다 더 

잘 학습할 수 있다. 3차원 영상특징추출기 및 분류기로서 3D-CNN은 사전학습 모델

인 R3D-18을 사용하였다. 학습횟수는 50, 학습률은 0.001, 최적화방법은 Adam, 가

중치감쇠(weight decay)는 0.00005, 미니배치 크기는 100을 사용하였다. 그림 5.1

은 RGB비디오 데이터의 예시를 보여주고 표 5-1는 RGB기반 행동인식의 정확도(CS)

를 보여준다. RGB (2D-CNN-LSTM-Type1)은 특징추출을 위한 2D-CNN을 GoogLeNet, 

RGB (2D-CNN-LSTM-Type2)은 특징추출을 위한 2D-CNN을 ResNet-101, RGB (3D-CNN)

은 특징추출 및 분류를 위한 3D-CNN을 R3D-18로 적용하였다. 그리고 그림 5.2과 

그림 5.3는 RGB비디오 입력의 2D-CNN-LSTM-Type1 학습과정과 RGB비디오 입력의 

2D-CNN-LSTM-Type2 학습과정을 보여주고 그림 5.4은 RGB비디오 입력의 3D-CNN 학

습과정을 나타낸다.

그림 5.1 RGB비디오 데이터의 예시
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방 법 정확도(%)

  RGB-based network 

2D-CNN-LSTM-Type1 49.47

2D-CNN-LSTM-Type2 47.49

3D-CNN 79.20

표 5-1. RGB기반 행동인식의 정확도(CS)

 

(a) 정확도 (b) 손실

그림 5.2 RGB비디오 입력의 2D-CNN-LSTM-Type1 학습과정

 

(a) 정확도 (b) 손실

그림 5.3 RGB비디오 입력의 2D-CNN-LSTM-Type2 학습과정
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(a) 정확도 (b) 손실

그림 5.4 RGB비디오 입력의 3D-CNN 학습과정

PEI-T1-2D-CNN 방법은 3차원의 스켈레톤 시퀀스를 PEI 방법을 통해 이미지로 

변환한 후 그 이미지를 2D-CNN에 입력하여 분류하는 것으로 PEI 타입1~4의 유형을 

T1~4로 표기하였다. 변환 된 이미지는 224×224×3 크기의 RGB이다. 2D-CNN은 사

전학습 모델인 ResNet101을 사용하였다. 최적화 방법은 Adam, 미니배치크기는 30, 

초기 학습률은 0.0001, 학습 횟수(epoch)는 20을 사용하였다. 그림 5.5부터 그림 

5.8는 PEI-T1, PEI-T2, PEI-T3, PEI-T4의 예시를 보여주고 표 5-2는 스켈레톤기반 

행동인식 정확도(CS)를 보여준다. 그림 5.9부터 그림 5.12은 PEI-T1-2D-CNN, 

PEI-T2-2D-CNN, PEI-T3-2D-CNN, PEI-T4-2D-CNN의 학습과정을 나타낸다.
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그림 5.5 PEI-T1의 예시

그림 5.6 PEI-T2의 예시
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그림 5.7 PEI-T3의 예시

그림 5.8 PEI-T4의 예시
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방 법 정확도(%)

 Skeleton-based network

PEI-T1-2D-CNN 84.95

PEI-T2-2D-CNN 85.88

PEI-T3-2D-CNN 86.09

PEI-T4-2D-CNN 85.20

표 5-2. 스켈레톤기반 행동인식 정확도(CS)

(a) 정확도 (b) 손실

그림 5.9 PEI-T1-2D-CNN 학습과정
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(a) 정확도 (b) 손실

그림 5.10 PEI-T2-2D-CNN 학습과정

(a) 정확도 (b) 손실

그림 5.11 PEI-T3-2D-CNN 학습과정
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(a) 정확도 (b) 손실

그림 5.12 PEI-T4-2D-CNN 학습과정

앞서 스켈레톤기반 행동인식은 PEI를 생성할 때 스켈레톤의 방향과 관절의 수

에 변화를 주어 정보를 다양하게 만들었기 때문에 이들의 분류 결과를 앙상블하여 

분류성능을 높일 수 있다. 앙상블 방법으로는 여러 분류기 모델의 출력 스코어의 

값들을 더하거나 곱해서 최대치로 최종 분류하였다. 그림 5.13는 스켈레톤기반 행

동인식 모델들의 앙상블을 보여주고 표 5-3는 스켈레톤기반 행동인식의 앙상블 정

확도(CS)를 보여준다. Skeleton-based ensemble network (Type1)는 스켈레톤 데이

터의 PEI영상을 입력으로 PEI-T1-2D-CNN, PEI-T2-2D-CNN, PEI-T3-2D-CNN, 

PEI-T4-2D-CNN의 각 출력 스코어 값들을 더해서 앙상블 한 것이고, 마찬가지로 

Skeleton-based ensemble network (Type2)는 스켈레톤 데이터의 PEI영상을 입력으

로 PEI-T1-2D-CNN, PEI-T2-2D-CNN, PEI-T3-2D-CNN, PEI-T4-2D-CNN의 각 출력 스코

어 값들을 곱해서 앙상블 한 것이다.
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그림 5.13 스켈레톤기반 행동인식 모델들의 앙상블

방 법 정확도(%)

 Skeleton-based ensemble network 

Type1 90.13

Type2 90.42

표 5-3. 스켈레톤기반 행동인식의 앙상블 정확도(CS)

앞서 RBG기반 행동인식과 스켈레톤기반 행동인식은 서로 다른 유형의 데이터로 

각각 가지고 있는 정보가 다르고 분류기 모델 또한 중점적으로 추출하는 특징이 

다르기 때문에 이들의 분류 결과를 앙상블하여 분류성능을 극대화 할 수 있다. 앙

상블 방법으로는 여러 분류기 모델의 출력 스코어의 값들을 더하거나 곱해서 최대

치로 최종 분류하였다. 표 5-4는 RGB와 스켈레톤기반 행동인식의 앙상블 정확도

(CS)를 보여준다. RBG-S기반 3-스트림 앙상블 모델로서 RGB-S-based ensemble 

network (Type1)는 RGB영상을 입력으로 3D-CNN, RGB영상을 입력으로 2D-CNN-LSTM, 

스켈레톤 데이터의 PEI-T3 영상을 입력으로 2D-CNN의 출력 스코어 값들을 더해서 

앙상블 한 것이고 마찬가지로 RGB-S-based ensenble network (Type2)는 RGB영상을 

입력으로 3D-CNN, RGB영상을 입력으로 2D-CNN-LSTM, 스켈레톤 데이터의 PEI-T3 영
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상을 입력으로 2D-CNN의 출력 스코어 값들을 곱해서 앙상블 한 것이다. 3D-CNN으

로는 R3D-18, LSTM의 2D-CNN으로는 GoogLeNet, PEI-T3의 2D-CNN으로는 ResNet-101

을 사용하였다. RGB와 스켈레톤 데이터를 앙상블 했을 때 단독 모델보다 최소 

7.11%에서 최대 43.73%까지 향상된 것을 확인할 수 있다.

 

방 법 정확도(%)

 RGB-S-based ensemble network

Type1 91.02

Type2 93.20

표 5-4. RGB와 스켈레톤기반 행동인식의 앙상블 정확도(CS)

RGB-S기반 3-스트림 앙상블 모델의 성능 안정성을 평가하기 위해 앞서 CS에서 

학습에서 사용한 데이터를 검증으로, 검증에서 사용한 데이터를 학습으로 재구성

하여 CS-교차검증을 수행하였다. 데이터 규모가 거대하기 때문에 단일의 CS-교차

검증을 수행하였다. 학습 옵션 및 구현 환경은 앞서 CS의 조건과 똑같다. 표 5-5

는 RGB 또는 스켈레톤기반 행동인식의 정확도(CS-교차검증)을 보여주고, 표 5-6은 

RGB와 스켈레톤기반 행동인식의 앙상블 정확도(CS-교차검증)을 나타낸다. 

방 법 정확도(%)

  Skeleton-based network PEI-T3-2D-CNN 85.17

  RGB-based network

2D-CNN-LSTM-Type1 48.80

3D-CNN 77.85

표 5-5. RGB 또는 스켈레톤기반 행동인식의 정확도(CS-교차검증)
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방 법 정확도(%)

 RGB-S-based ensemble network

Type1 90.36

Type2 92.76

표 5-6. RGB와 스켈레톤기반 행동인식의 앙상블 정확도(CS-교차검증)

RGB-S기반 3-스트림 앙상블 모델의 성능 안정성 평가 및 도메인 차이 분석을 

위해 앞서 CS를 노인과 성인으로 분할시켜 CA 검증을 수행하였다. 학습 옵션 및 

구현 환경은 앞서 CS의 조건과 똑같다. 표 5-7는 RGB 또는 스켈레톤기반 행동인식

의 정확도(CA)을 보여주고, 표 5-8은 RGB와 스켈레톤기반 행동인식의 앙상블 정확

도(CA)을 나타낸다. Case1은 노인학습인 경우, Case2는 성인학습인 경우를 의미한

다.

방 법
정확도(%)

노인 성인

  Skeleton-based network PEI-T3-2D-CNN
Case1 85.11 66.80

Case2 70.37 83.27

  RGB-based network

2D-CNN-LSTM-Type1
Case1 49.72 29.06

Case2 28.18 42.73

3D-CNN
Case1 77.25 55.18

Case2 47.16 83.47

표 5-7. RGB 또는 스켈레톤기반 행동인식의 정확도(CA)
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방 법
정확도(%)

노인 성인

 RGB-S-based ensemble network 

Type1

Case1 90.78 68.96

Case2 70.96 87.16

Type2

Case1 92.81 73.56

Case2 75.08 90.37

표 5-8. RGB와 스켈레톤기반 행동인식의 앙상블 정확도(CA)
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제2절 Body ROI와 Hand-object ROI기반 행동인식 실험

ROI(Region of Interest)기반 행동인식은 RGB비디오를 분석하기 전에 이미지 

전체 영역 중에 관심있는 영역만 남겨두고 인식을 수행하는 것이다. Body ROI는 

이미지 전체에서 사람만 남겨두어 관심 대상에 초점을 맞추는 방법이고 또 다른 

Hand-object ROI는 이미지 전체에서 사람이 사용하는 도구에 초점을 맞추기 위해 

손 영역만 남겨두는 방법이다. 사람부분만 남겨두기 위해서 우선 오픈포즈를 이용

해 2차원 관절 좌표들을 얻고 그 좌표를 중심으로 일정크기의 폭만큼 잘라내어 배

경이 없는 빈 동일 크기의 이미지의 같은 좌표에 대입한다. 모든 관절에 대해 이 

과정을 거치게 되면 사람부분만 남고 나머지는 검은색으로 나타난다. 손의 물체의 

경우는 앞서처럼 모든 관절대신 손 관절에 대해서만 수행한다. 모든 RGB비디오에 

대해 이 처리를 하게 되면 ROI기반 행동인식을 할 준비가 완료된다. 준비된 데이

터를 3D-CNN에 입력으로 넣은 후 학습시켜 인식한다. 3차원 데이터의 특징추출기 

및 분류기로서 3D-CNN은 사전학습 모델인 R3D-18을 사용하였다. 학습횟수는 50, 

학습률은 0.001, 최적화방법은 Adam, 가중치감쇠는 0.00005, 미니배치 크기는 100

을 사용하였다. 행동인식 모델의 성능평가 방법은 정확도를 사용한다. 그림 5.14

은 Body ROI 비디오 데이터의 예시를 보여주고 그림 5.15은 Hand-object ROI 비디

오 데이터의 예시를 보여준다. 표 5-9는 ROI기반 행동인식의 정확도(CS)를 보여주

고 그림 5.16은 Body ROI기반 3D-CNN 학습과정을 나타낸다. 그림 5.17은 

Hand-object ROI기반 3D-CNN 학습과정을 나타낸다.
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그림 5.14 Body ROI 비디오 데이터의 예시

그림 5.15 Hand-object ROI 비디오 데이터의 예시



- 75 -

방 법 정확도(%)

  RGB-based network

3D-CNN

79.20

  Hand-object ROI-based network 73.11

  Body ROI-based network 76.85

표 5-9. ROI기반 행동인식 정확도(CS)

(a) 정확도 (b) 손실

그림 5.16 Body ROI 기반 3D-CNN 학습과정
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(a) 정확도 (b) 손실

그림 5.17 Hand-object ROI기반 3D-CNN 학습과정

RBG비디오에서 행동인식에 주요 정보를 가지는 Body ROI에 집중하여 3D-CNN을 

새롭게 학습하므로 이미지의 전체부분으로 학습시킬 때와는 또 다른 특징들이 추

출되고 다른 분석을 하게 된다. 또한 RGB비디오에서 행동인식에 주요 정보를 가지

는 Hand-object ROI에 집중하여 새롭게 학습하므로 이미지의 전체부분으로 학습시

킬 때와는 또 다른 특징들이 추출되고 다른 분석을 하게 된다. ROI는 RGB에서 정

보를 지웠기 때문에 단독적으로 성능이 다소 낮아질 수 있지만 이러한 다양한 분

석의 결과의 정보를 앙상블하면 단일 성능보다 훨씬 뛰어넘는 성능을 기대할 수 

있다. 표 5-10은 ROI기반 모델의 앙상블 결과(CS)를 보여준다. ROI-based 

ensemble network의 Type1과 Type2는 RGB비디오 입력의 3D-CNN과 Body ROI 입력의 

3D-CNN의 결과들을 각각 덧셈과 곱셈 앙상블한 모델이고 ROI-based ensemble 

network의 Type3과 Type4는 RGB비디오 입력의 3D-CNN, Body ROI 입력의 3D-CNN, 

그리고 Hand-object ROI 입력의 3D-CNN의 결과들을 각각 덧셈과 곱셈 앙상블한 모

델이다. ROI-based ensemble network의 Type5와 Type6은 RGB비디오 입력의 

3D-CNN, Body ROI 입력의 3D-CNN, Hand-object ROI 입력의 3D-CNN, PEI-T3-2D-CNN

의 결과들을 각각 덧셈과 곱셈 앙상블한 모델이고 ROI-based ensemble network의 

Type7와 Type8은 RGB비디오 입력의 3D-CNN, Body ROI 입력의 3D-CNN, Hand-object 

ROI 입력의 3D-CNN, PEI-T1~T4-2D-CNN의 결과들을 각각 덧셈과 곱셈 앙상블한 모

델이다. 실험결과 ROI-based ensemble network (Type6)이 다른 조합의 앙상블 결

과들보다 가장 높은 정확도를 가졌다.
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방 법 정확도(%)

  ROI-based ensemble network 

Type1 84.68

Type2 85.85

Type3 86.83

Type4 87.98

Type5 92.79

Type6 94.87

Type7 94.18

Type8 94.69

표 5-10. ROI기반 모델의 앙상블 결과(CS)

그림 5.18과 표 5-11은 기존 행동인식 방법들과 제안한 행동인식 방법을 비교

한 결과(CS)를 보여준다. 제안한 RGB-S-based ensemble network (Type2)와 

ROI-based ensemble network (Type6)이 다른 기존 방법보다 최소 2.6%에서 최대 

20.97% 더 성능 개선된 것을 확인 할 수 있다.
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그림 5.18 기존 행동인식 방법들과 성능비교(CS)
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방법 ETRI-Activity3D

 IndRNN[20] 73.90%

 Beyond Joints[21] 79.10%

 SK-CNN[22] 83.60%

 ST-GCN[23] 86.80%

 Motif ST-GCN[24] 89.90%

 Ensem-NN[25] 83.00%

 MANs[26] 82.40%

 HCN[27] 88.00%

 FSA-CNN[83] 90.60%

 제안된 RGB-S-based ensemble network (Type2) 93.20%

 제안된 ROI-based ensemble network (Type6) 94.87%

표 5-11. 기존 행동인식 방법들과 성능비교(CS)

ROI기반 4-스트림 앙상블 모델의 성능 안정성을 평가하기 위해 앞서 CS에서 학

습에서 사용한 데이터를 검증으로, 검증에서 사용한 데이터를 학습으로 재구성하

여 CS-교차검증을 수행하였다. 데이터 규모가 거대하기 때문에 단일의 CS-교차검

증을 수행하였다. 학습 옵션 및 구현 환경은 앞서 CS의 조건과 똑같다. 표 5-12는 

ROI기반 행동인식의 정확도(CS-교차검증)를 보여주고, 표 5-13은 ROI기반 모델의 

앙상블 결과(CS-교차검증)를 나타낸다.
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방 법 정확도(%)

  Hand-object ROI-based network

3D-CNN

73.22

  Body ROI-based network 76.12

표 5-12. ROI기반 행동인식의 정확도(CS-교차검증)

방 법 정확도(%)

  ROI-based ensemble network

Type5 92.35

Type6 94.23

표 5-13. ROI기반 모델의 앙상블 결과(CS-교차검증)

ROI기반 4-스트림 앙상블 모델의 성능 안정성 평가 및 도메인 차이 분석을 위

해 앞서 CS를 노인과 성인으로 분할시켜 CA 검증을 수행하였다. 학습 옵션 및 구

현 환경은 앞서 CS의 조건과 똑같다. 표 5-14는 ROI기반 행동인식의 정확도(CA)을 

보여주고, 표 5-15은 ROI기반 모델의 앙상블 결과(CA)을 나타낸다. Case1은 노인

학습인 경우, Case2는 성인학습인 경우를 의미한다.

 

방 법
정확도(%)

노인 성인

  Hand-object ROI-based network 3D-CNN
Case1 71.04 52.55

Case2 43.57 77.40

  Body ROI-based network 3D-CNN
Case1 74.56 53.30

Case2 48.35 80.43

표 5-14. ROI기반 행동인식의 정확도(CA)
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방 법
정확도(%)

노인 성인

  ROI-based ensemble network

Type5

Case1 92.53 70.35

Case2 73.57 89.87

Type6

Case1 94.57 75.04

Case2 79.51 92.54

표 5-15. ROI기반 모델의 앙상블 결과(CA)
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제3절 설명 가능한 AI를 이용한 행동특성분석 실험

사람은 나이가 들수록 신체적 구조가 바뀌고 신체적 기능이 떨어지므로 성인과 

노인간에 행동특성에 변화가 생긴다. 노인은 시각, 청각 및 근력이 떨어져 외부 

환경을 지각하는데 더디고 반응이 성인에 비해 느린 특성을 보인다. 노인과 성인

의 차이를 시각화하기 위해 t-SNE(Stochastic Neighbor Embedding)를 적용한다. 

특정 단일 행동에 대해서 스켈레톤 시퀀스를 PEI-type1으로 변환하고 ResNet-101

을 노인/성인을 분류하도록 학습시킨다. 최적화 방법은 Adam, 미니배치크기는 30, 

초기 학습률은 0.0001, 학습 횟수(epoch)는 20을 사용하였다. 검증 데이터에 대해 

학습된 ResNet-101의 특징벡터를 구하고 그 특징벡터를 2차원까지 t-SNE 방법으로 

차원축소 후 가시화하였다. 그림 5.19과 그림 5.20은 냉장고에서 꺼내기의 t-SNE 

가시화와 청소기 사용하기의 t-SNE 가시화를 각각 보여준다. 성인은 보라색, 노인

은 청록색으로 특징점들을 출력하였고 성인과 노인간의 군집이 있는 것을 볼 수 

있다.
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그림 5.19 냉장고에서 꺼내기의 t-SNE 가시화

      

그림 5.20 청소기 사용하기의 t-SNE 가시화
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행동특성을 분석하기 위해 설명 가능한 인공지능 기법을 이용할 수 있다. 단일 

행동에 대한 스켈레톤 시퀀스를 PEI-T1으로 변환하고 노인과 성인을 분류하도록 

ResNet-101을 학습시킨다. 그 후 ResNet-101이 입력의 어디를 보고 출력을 낸 것

인지 확인하기 위해 Grad-CAM으로 히트맵을 구한다. 히트맵은 따뜻한 색(붉은색)

과 차가운 색(푸른색)으로 표시되며 따뜻한 색이 분류 결과에 주로 기여되고 있음

을 의미한다. PEI-T1을 입력으로 하였기 때문에 데이터의 분석이 어려우므로 

PEI-T1을 다시 스켈레톤으로 복구하여 히트맵을 표시한 히트궤적을 구한다. 노인

과 성인을 분류하는 모델에 대한 히트궤적이므로 노인에 대한 히트궤적은 노인의 

특성을 보일 때 성인에 대한 히트궤적은 성인의 특성을 보일 때 단편적으로 히트

된다.

그림 5.21은 노인이 포크로 음식을 집어먹는 행동에 대한 히트궤적을 보여준

다. 상단의 히트궤적과 하단의 히트궤적이 오른손(초록색)부분에 한하여 비슷한 

결과를 보여주지만 왼손(파란색)은 하단의 히트궤적에서만 나타나고 있다. 상단의 

히트궤적에서 왼손이 무릎과 떨어져 검출된 것에 반해 하단의 왼손은 무릎과 맞닿

아 검출되었고 그 차이로 하단에서만 히트되었기 때문에 일반적 노인은 오른손으

로 포크를 사용하면서 왼손을 무릎에 가만히 올려놓은 경향이 있는 것으로 볼 수 

있다. 반면 무릎으로부터 허공에 손을 정체해두는 경향은 없는 것으로 볼 수 있

다.
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그림 5.21 비슷한 행동에서의 히트궤적 비교

그림 5.22은 노인이 수저로 음식을 떠먹는 행동을 보여준다. 히트궤적에서 왼

손이 오른손을 따라가면서 히트된 것을 보아 오른손은 수저를 사용하고 왼손은 음

식물을 흘리지 않기 위해 손으로 받치는 경향이 있는 것으로 볼 수 있다.

그림 5.22 RGB비디오와 히트궤적 비교(사례1)
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그림 5.23은 노인이 포크로 과일을 집어먹는 행동을 보여준다. 히트궤적에서 

왼손, 오른손, 목(빨간색)이 히트된 것을 확인 할 수 있다. 왼손은 포크를 사용하

면서 오른손은 접시를 잡고 음식이 입 근처에 왔을 때 머리를 앞으로 살짝 내밀며 

먹는 경향이 있는 것으로 볼 수 있다.

그림 5.23 RGB와 히트궤적 비교(사례2)

그림 5.24은 음식 먹는 행동에 대해 노인과 성인을 비교한 것을 보여준다. 왼

쪽 열은 노인이고 오른쪽 열은 성인이다. 노인은 양손과 목에서 주로 히트된 것으

로부터 음식을 먹을 때 양손과 목을 주로 활용하는 경향을 볼 수 있지만, 성인은 

손, 목과 더불어 팔꿈치, 어깨도 히트되어 상반신을 노인보다 더 활용하며 움직이

는 경향이 있는 것으로 볼 수 있다.
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그림 5.24 음식먹는 행동의 노인과 성인 비교
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6장 결론

본 논문은 앙상블 및 관심영역기반 심층신경망을 이용한 행동인식과 행동특성

분석을 수행하였다. 비디오기반 행동인식은 대상 사람이 어떤 행동을 하고 있는지 

디지털 데이터 처리를 통해 자동으로 알아내는 기술로서 비디오기반 자동 범죄감

시, 자동 스포츠 비디오 분석, 실버로봇의 상황인지 등에 응용할 수 있다. 특히 

사회의 고령화에 따른 노인 돌봄 문제를 해결하기 위해 실버로봇의 필요성이 증가

하면서 그에 핵심 기술로서 행동인식 연구도 중요성이 커지고 있다. 행동인식 데

이터는 주로 이미지와 스켈레톤으로 구성되어 특성이 서로 다른 데이터의 분석을 

결합하면 더 좋은 인식 성능을 기대할 수 있다. 또한 행동인식의 이미지 데이터는 

공간 정보뿐만 아니라 시퀀스로 구성되어 시간정보도 가지고 있다. 그래서 공간정

보 또는 시간정보에 각각 최적의 구조로 분석하고 결합함으로서 더 좋은 성능을 

기대할 수 있다. 행동인식에서 중요한 정보는 행동을 수행하는 사람 그 자체로 주

변 잡음을 제거하고 사람에 관심영역을 두어 신경망을 학습시키면 전체 영역을 학

습할 때보다 행동자체에 집중하여 특징분석이 가능하다. 또한 사람은 동물과 다르

게 행동을 수행하는데 도구를 사용하므로 손의 물체(hand-object)에 관심영역을 

두어 신경망을 학습시키면 도구정보에 집중하여 특징분석이 가능하다. 이러한 관

심영역들에 대해 집중하여 학습된 모델들의 정보를 결합하면 더 좋은 성능을 기대

할 수 있다. 나이에 따라 신체적 조건이 바뀌기 때문에 행위자의 연령에 따라 데

이터의 특성에 차이를 보인다. 이러한 차이에서의 행동특성을 분석하기 위해 설명 

가능한 인공지능 기법을 이용할 수 있다. 실험을 위해 사용한 데이터셋은 

ETRI-Activity3D로 50명의 노인과 50명의 성인의 일상적인 55개 행동에 대한 컬러

이미지, 스켈레톤, 뎁스이미지들을 포함하고 있다. 실험결과로서 제안한 모델인 

RGB-S기반 3-스트림 앙상블모델과 관심영역(ROI)기반 앙상블모델이 다른 행동인식 

방법들보다 최소 2.6%에서 최대 20.97% 더 성능이 개선되었다. 또한 설명 가능한 

인공지능 기법을 통해 스켈레톤 정보로부터 히트궤적을 구하고 RGB비디오와 비교

분석을 수행하였다. 향후 노인의 행동 특성을 인지과학적으로 더 명확히 나타낼  

수 있는 방법을 연구하고 그 방법을 통해 분석된 행동특성을 딥러닝기반 행동인식 

모델의 성능향상에 적용시킬 수 있는 방법을 연구할 계획이다.
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부록

(a) 행동01

 

(b) 행동02

(c) 행동03

 

(d) 행동04

(e) 행동05

 

(f) 행동06

(g) 행동07

 

(h) 행동08

부록 1 ETRI-Activity3D 행동01~08
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(a) 행동09

 

(b) 행동10

(c) 행동11

 

(d) 행동12

(e) 행동13

 

(f) 행동14

(g) 행동15

 

(h) 행동16

부록 2 ETRI-Activity3D 행동09~16
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(a) 행동17

 

(b) 행동18

(c) 행동19

 

(d) 행동20

(e) 행동21

 

(f) 행동22

(g) 행동23

 

(h) 행동24

부록 3 ETRI-Activity3D 행동17~24



- 101 -

(a) 행동25

 

(b) 행동26

(c) 행동27

 

(d) 행동28

(e) 행동29

 

(f) 행동30

(g) 행동31

 

(h) 행동32

 

부록 4 ETRI-Activity3D 행동25~32
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(a) 행동33

 

(b) 행동34

(c) 행동35

 

(d) 행동35

(e) 행동37

 

(f) 행동38

 

(g) 행동39

 

(h) 행동40

부록 5 ETRI-Activity3D 행동33~40
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(a) 행동41

 

(b) 행동42

(c) 행동43

 

(d) 행동44

(e) 행동45

 

(f) 행동46

(g) 행동47

 

(h) 행동48

부록 6 ETRI-Activity3D 행동41~48
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(a) 행동49

 

(b) 행동50

(c) 행동51

 

(d) 행동52

(e) 행동53

 

(f) 행동54

(g) 행동55

 

부록 7 ETRI-Activity3D 행동49~55
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