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요약 본 논문은 실내의 로비나 복도에 설치된 방범 카메라로부터 얻어진 일련의 영상으로부터 ‘걷기’, ‘뛰기’, ‘앉기’, 

‘일어서기’, ‘넘어짐’의 비교적 짧은 시간에 일어나는 인간 행동들을 실시간으로 인식하는 시스템의 구현에 관해 다룬다. 

먼저 입력으로 받은 영상을 계층적 색인 구조를 갖는 다중 가우시안 기반의 배경 모델을 이용하여 윤곽을 추출하고 

객체를 인식하여 시간차에 의한 가중치로 누적하여 시간 템플릿을 만든다. 만들어진 시간 템플릿으로부터 특징을 

추출하여 신경망 모델에 적용하여 5 가지 인간행동을 구분한다. 구현된 시스템으로 인간행동 인식 실험을 수행하였는데, 

실험 참가자들의 행동 방식이 약간씩 달랐음에도 불구하고 높은 인식률을 보여주었다. 

 

 

핵심어: Human Ac ivity Recogn ion  Visua Surveillance, Adaptive Background Subtraction, Motion History Image 

1. 서론 

공공 안전에 대한 중요성이 점점 부각되고 있는 상황에서 

영상 감시 시스템(Visual Surveillance System)이 널리 사용

되고 있다. 하지만 기존의 시스템은 방범 카메라로부터 들어

오는 영상을 사람이 직접 모니터링을 해서 비정상 행동을 하

는 사람을 발견하는데, 이것은 굉장히 지루한 일이며 실수로 

그 사람을 발견하지 못할 수 있다. 또한 기존 시스템은 주로 

사건이 발생한 후에 저장된 영상을 검토하는 용도로만 사용

되어 왔다. 자동으로 일련의 영상을 분석해서 사전에 비정상 

행동을 하는 사람을 구분할 수 있다면 보다 효율적인 영상 

감시 시스템을 구축 할 수 있을 것이다. 이러한 이유로 

View-based Human Activity Recognition 연구가 활발히 진

행 중이다.  

View-based Human Activity Recognition 이란 일련의 

영상에서 사람을 연속적으로 추적하고 이를 바탕으로 무엇을 

하고 있는지를 인식하는 것을 말한다. [1] 이 연구는 영상 감

시뿐만 아니라 지능공간(Smart Space) 내에서 사용자의 행

동을 인지하고 의도를 파악해서 유용한 서비스를 제공하는데 

쓰일 수 있으며, Human Computer Interaction 분야에도 적

용할 수 있는 등 응용 범위가 넓어 연구의 활용도가 높다. 

본 논문에서는 실내의 로비나 복도에 설치된 방범카메라

로부터 얻어진 일련의 영상으로부터 사람의 간단한 행동을 

실시간으로 인식하는 시스템의 구현에 대해서 기술한다.  

2. 관련연구 

View-based human activity recognition은 전처리, 데이

터 모델링, 행동인식의 3단계로 이루어진다. 전처리 과정에서

는 배경제거(background subtraction)[2][3], 피부색 감지

(skin detection)[4], 그림자 제거(shadow removal)[5] 등의 

방법을 이용하여 인간의 움직임(movement), 윤곽

(silhouette), 외양(appearance) 등의 정보를 추출한다. 

데이터 모델링 과정에서는 인간의 움직임 정보 등을 이용

하여 인식에 사용하기 위한 데이터를 모델링 한다. 이러한 

방법으로는 크게 structure information -based approach와 

global feature-based approach가 있다[6]. Structure 

information-based approach는 3D 인간 몸체 모델(human 

body model)을 이용하여 2D 영상으로부터 인간 몸체 모델

의 각 부위를 감지하여 추적하고 관절로 연결된 구조적인 형

상으로 표현한다. 이런 접근방법에는 각 몸체 부위를 먼저 

찾고 이들을 조합하는 Bottom-Up 방식[7][8][9]과 3D 관

절 모델을 영상에 접합(fitting) 시키는 방식[10][11]이 있다. 
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Global feature-based approach는 각각의 2D 영상으로부

터 추출한 형태, 윤곽, 텍스처, 모션 등의 정보를 이용하여 

몸체 영역을 하나의 덩어리로 간주하여 전체적인 행동 특징

을 모델링하고 기술한다. 이러한 방법들로는 MHI(Motion 

History Image)[12][13][14], Spatio-Temporal Volume 

Descriptor[15][16], Actions Sketch[17] 등이 있다. 관절

구조로 연결된 몸체 부위들을 2D 영상에서 감지하고 추적하

는 것은 매우 어려운 문제이며, 전체적인 시각적 특징들을 

사용하여 인간의 움직임을 추적하고 인식하는 것이 계산비용

적인 측면에서 훨씬 더 효율적이다. 

인간 행동인식 과정에서는 순차적인 영상들에 나타난 인

간의 자세를 추적해 나가면서 쌓인 모델링 데이터를 이용하

여 인간의 행동을 분류해 나간다. FSM (Finite State 

Machine)[18][19], Bayesian Network[20], HMM (Hidden 

Markov Model)[21][22] 등과 같이 인간 행동들을 각각의 

state로 표현하고 이들간의 transition에 따라 인간의 행동을 

구분하는 방법들과 미리 저장된 패턴들과의 차이에 주어진 

영상들의 인간행동을 구분하는 template matching 방법들이 

있다. Template matching 방법은 계산비용이 적게 들지만 

움직임의 기간(duration)에 민감하다. State space 기반 방법

은 각각의 정적인 자세(posture)를 하나의 state로 표현하고 

이 state들은 특정한 확률로 연결되어 있다. 각 움직임의 기

간은 크게 결과에 영향을 미치지 않는다. 그러나, State 

space 기반 방법은 적절한 state의 수와 특징 벡터의 차원을 

고르는 것이 결과에 많은 영향을 미친다.  

본 논문에서는 학습된 데이터와 차이가 있는 데이터가 들

어오더라도 인간행동을 인식할 수 있도록 신경망 모델을 이

용하여 인식기를 구현하였다. 

3. 인간 행동 인식 시스템 

3.1 인간 행동 인식 시스템 개요

 

그림 1 인간 행동 인식 시스템의 구조 

 

본 연구의 목적은 ‘걷기’, ‘뛰기’, ‘앉기’, ‘일어서기’, ‘넘어

짐’ 등의 비교적 짧은 시간 (2~3초) 안에 일어나는 인간 행

동들을 실시간으로 효율적으로 인식하는 시스템을 만드는 것

이다.  그림 1은 이것을 토대로 제안된 인간 행동 인식 시스

템의 전체 구조를 보여준다.  

3.2 인간 형태 검출

카메라로부터 들어온 일련의 영상이 주어지면 먼저 노이

즈를 제거하기 위해 Gaussian Smoothing을 적용한다. 우리

가 제안하는 방법은 정확한 픽셀 위치 보다는 전체적인 사람

의 윤곽을 찾는 것이 중요하기 때문에 Gaussian Smoothing

을 적용하는 것이 타당하다. 그리고 영상 내에서 움직이는 

물체의 윤곽 (전경 영상)을 배경과 분리해 낸다. 이때 계층적 

색인 구조를 갖는 MOG (Multiple Of Gaussians)기반의 배경 

모델을 적용하여 실행 속도가 빠르고 서서히 변하는 빛의 변

화에는 적응하도록 구현하였다. 이어서 Median Filtering 과 

Morphological Operation을 얻어진 전경 영상에 차례로 적

용하여 노이즈로 유추되는 작은 영역들은 제거하고 사람이라

고 판단되는 크기가 비교적 큰 영역들의 묶음인 Connected 

Component를 만든다. 우리는 문제를 간단히 하기 위해 위의 

방법으로 추출된 Connected Component는 사람의 윤곽이라

고 가정하였다. 아래의 그림 2는 위의 방법을 통해 얻어진 

예를 보여 준다. 

 

그림 2 입력영상(좌측)과 윤곽을 추출한 영상(우측) 

  

 이 단계에서 우리가 얻고자 하는 것은 움직이는 물체의 

윤곽이다. 물론 픽셀 별로 정확하게 배경을 모델링 하는 것

은, Background Subtraction시에 정확한 전경영역을 얻는데 

도움이 된다. 하지만 이것은 이미지 사이즈가 커질수록, 전처

리 단계로서 부적합한, 많은 오버헤드를 발생한다. 이런 오버

헤드를 줄이기 위한 연구들에 의하면 클러스터링을 통해 뽑

은 표본 값을 이용하거나, 랜덤 인덱스를 통해 픽셀 별로 갱

신 주기를 조정하여도 Subtraction된 마스크 영상이 큰 차이

가 없음을 보여준다. 

이미지상에서 픽셀들의 시간-공간 응집성을 이용하면 인

접한 픽셀들은 유사한 정보를 포함하고 있을 확률이 높다. 

따라서 결과의 차이가 크지 않다면, 이 특징을 전처리 과정

의 시간을 줄이는 것이 타당하다. 본 논문에서는 이 특징을 

이용해 쿼드트리와 유사한 계층적 색인 구조를 사용하였다. 

계층적 색인 구조는 Bottom-Up방식으로 만든 쿼드트리 

비슷한 구조이다.. 우선 픽셀들을 패치라 불리는, 사용자가 

감지하고자 하는 최소 사이즈의 영역으로 묶는다. 그리고 

NW, NE, SW, SE 네 방향의 인접한 영역들을 묶어 새 레이

어를 쌓아나간다. 최종적으로 패치들로 이뤄진 레벨 L n=  

( ) 부터, 사용자가 지정한 검색 시작 레벨인 maxl 0L =  

( )까지 레이어가 쌓이게 된다. initl
초기 배경 모델이 생성된 후, 연속된 배경 이미지 시퀀스

에 대해 쿼드트리 방식의 검색이 시작된다. 의 각 노드

들에 대해, 노드에 속한 픽셀들 중 랜덤 픽셀 하나를 선택하

고, 전경인지 배경인지를 판단한다. 만약 노드가 전경이라 판

단되면, 레이어에 도달할 때까지 다음 레벨의 자식 노

드들에 대해 같은 과정을 반복한다. 막얀  상의 노드가 

initl

maxl
initl
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배경이라 판단된다면 다음 노드에 대해 위의 과정을 반복한

다. 본 실험에서는 크기의 영상에 대해서는 

크기의 패치로 2레벨로 레이어를 쌓아 사용하였다. 

320 240×
2 2×

그림 3 3단계 색인 레이어 

 

그림 3은  사이즈의 패치에 대해 3단계의 색인 레이어를 

보여준다. 레벨 0의 레이어의 각 노드에 대해 랜덤 샘플을 

이용해 위의 알고리즘을 적용해 레벨 2의 노드까지 분할해 

나가고, 레벨 2의 노드가 전경이라 판단되면 최종적으로 전

경이라 판단한다. 

 

3.3 객체 인식

인간 윤곽이 추출되면 이를 하나의 객체로 가정 할 수 있

다. 영상 내에서 얻어지는 객체가 지속적으로 동일한 객체로 

인식되기 위해서는 객체마다 고유한 ID가 부여되어야 하는데, 

추가적인 Tag의 도움 없이 주어진 영상만으로 구분 가능하

도록 색상 정보를 주요 특징으로 사용한다. 구체적으로, 객체

를 구성하는 색상 정보를 추출하기 위해 RGB 색상 공간에 

있는 입력 영상을 HSV 색상 공간으로 변환 후, Hue 

Histogram을 구한다.  이렇게 얻어진 Hue Histogram은 객

체 색상에 따른 분포를 갖기 때문에 객체 구별에 사용 가능

하다. 하지만 객체의 색상이 유사하여 구분이 힘든 경우가 

있기 때문에 추가적으로 객체의 크기와 화면 상의 위치를 추

가적으로 고려한다. 

하나의 객체는 영상 내에서 특정 출입 영역에서 나타나거

나 사라진다고 가정하였다. 또한 그룹으로 나타나거나 사라

지는 것은 고려하지 않았다. 이러면 영상 내에 존재하는 객

체의 수를 파악하기 용이해진다. 영상 내의 현재 객체 수는 

가림(Occlusion) 현상이나 부정확한 인간 윤곽 추출이 생겼

을 때 추적에 사용되는 유용한 정보이다. 

그림 4 객체 인식 순서도 

그림 4는 객체  보여주는 순서도

이

행동 모델링

인간 행동 인식을 하기 위해서는, 포즈 인식처럼 한 영상 

만

t 프레임일 때 MHI는 아래 수식 1로 구할 수 있다. 여기

서 

인식이 일어 나는 과정을

다. 먼저 인간 윤곽이 검출되면 기존의 객체 목록을 탐색

하여 현재 정보와의 차이를 각각 계산한다. 객체 간의 차이

는 세가지 정보, 즉 색상, 위치, 크기를 각각 비교하여 얻을 

수 있다. 만약 차이가 특정 값 이하이면 객체가 인식된 것으

로 볼 수 있다. 이때 이 객체가 영상 내에서 사라지고 있으면 

객체 목록에서 삭제하여 주고 그렇지 않은 경우에는 이전 객

체 정보를 현재 값으로 갱신하여 준다. 만약 목록을 모두 탐

색하였는데도, 차이가 작은 객체가 나타나지 않은 경우는 새

로운 객체가 나타난 것을 의미한다. 따라서 새로운 객체를 

생성하고 객체 목록에 추가한다. 

 

3.3  

을 고려하기 보다는 일련의 영상들을 고려해주어야 한다. 

이를 위해 우리는 일련의 영상들이 주어졌을 때 이들의 시간

에 따른 움직임 정보를 하나의 2D 템플릿으로 표현해주는 

방법인 Motion History Image (MHI)를 이용하였다.[23] 일

반적으로 MHI는 계산 량이 적고 짧은 시간에 일어나는 동작

을 표현하는데 적합하다고 알려져 있다.  

δ 는 미리 정의된 누적에 사용될 이전 프레임 수를 말하

고, ( , )tI x y 는 현재 영상을 나타낸다. 그리고 Ψ 는 (x, 

y) 좌표 는 윤곽의 유무를 나타낸다.  상에 있

↲  

 

(1)  

↲ 

실제 예를 들어 설명하면, 넘어지는 행동에 대해서 위의 

수

 

1

if  ( ( , )) 0
MHI ( , )  

MHI ( , ) otherwise
t

t

I x y
x y

x yδ
δ
−

=
/ tt δ⎧ ⎫Ψ ≠

⎨ ⎬
⎭⎩

식 1을 적용하여 MHI를 구하면 아래 그림 5와 같다. 여기

서 앞의 네 영상은 넘어지는 행동 중에 추출된 윤곽영상이고 

마지막 영상이 이때의 MHI를 나타낸다. 

 
 t = 1      t = 12      t = 24     t=36     MHI(1-36)

특징 추출

이렇게 얻어지는 MHI에서 다시 Connected Component

를 

 

그림 5 넘어지는 행동에서 36 frames을 누적한 MHI 

 

3.4   

찾고 Tracking Blob으로 정한다. 찾아진 Tracking Blob

을 16 X 16 2D 영상으로 Normalize 해서 이를 Feature로 

사용한다.  추가적으로 입력 영상 내에서 Tracking Blob의 

상대적 크기 (상대적 높이와 폭의 두 가지 정보)를 feature에 

추가하는데, 이 정보는 걷기와 뛰기 같이 MHI가 전반적으로 

유사한 형태를 갖지만 Tracking Blob의 크기가 차이가 나는 
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행동들을 구분하는데 중요한 역할을 한다. 결과적으로 총 

258개의 원소를 갖는 feature vector를 생성한다. 

 

3.5 인간 행동 인식 

한 사람이 같은 행동을 반복적으로 수행하더라도 똑 같은 

방식으로 행동하지 않는다. 따라서 약간의 차이가 나는 행동

들도 같은 클래스로 인식하기 위해서 신경망 모델을 적용하

였다. 앞의 과정을 통해 얻어진 feature vector는 신경망의 

입력으로 사용된다. 걷기, 뛰기, 앉기, 일어서기, 넘어짐의 총 

5개의 클래스를 정의하고 미리 신경망을 학습시켜 인간 행동

을 인식한다. 아래 그림 6은 신경망 학습에 적용된 클래스들

의 대표적인 MHI의 예를 보여준다. 왼쪽부터 차례대로 걷기, 

뛰기, 앉기, 서기, 넘어짐을 나타내는 MHI이다. 

 

 
그림 6 학습에 쓰인 각 클래스들의 대표적인 MHI 

 
추가적으로 인식의 신뢰도를 높이기 위해 신경망을 통해 

얻어진 인간행동 클래스들의 시간대별 분포를 통계적으로 분

석하여 최종 결과를 얻는다. 

 

4. 실험 및 결과 

본 논문에서는 3명의 피실험자를 대상으로 ‘걷기’, ‘뛰기’, 

‘앉기’, ‘일어서기’, ‘넘어짐’의 행동 데이터를 각각 12개씩 얻

어서 신경망 학습에 사용하였으며, 학습에 참여한 3명의 피

실험자와 학습에 참여하지 않았던 피실험자 4명을 대상으로 

총 350개의 행동 샘플을 자동으로 추출하여 인식 실험을 수

행하였다. 피실험자 별로 각 행동들을 10개씩 반복하게 하였

으며, 정확하게 인식한 행동의 개수를 표 1에 정리하였다.  

 

표 1인간행동 인식 실험 결과 

  걷기 뛰기 앉기 
일어 

서기 
넘어짐 인식률

T1 10 10 10 10 10 100.0%

T2 10 10 10 7 10 94.0%

T3 8 10 8 5 10 82.0%

P1 10 9 10 10 10 98.0%

P2 7 10 10 8 10 90.0%

P3 4 10 10 10 10 88.0%

P4 9 10 10 3 10 84.0%

인식률 82.9% 98.6% 97.1% 75.7% 100.0% 90.9%

 

표 1에서 T1, T2, T3는 학습에 참여했던 피실험자를 나

타내며, P1, P2, P3, P4는 학습에 참여하지 않았던 피실험자

를 나타낸다. 학습에 참여했던 피실험자들을 대상으로 한 실

험에서는 평균 92.0%의 인식 성능을 나타냈으며, 학습에 참

여하지 않았던 피실험자들을 대상으로 한 실험에서는 평균 

90%의 인식 성능을 나타내었다. 행동 별로는 비교적 특징이 

큰 ‘넘어짐’, ‘뛰기’, ‘앉기’가 높은 인식률을 나타냈으며, ‘일어

서기’ 행동이 가장 낮은 인식 성능을 보였다. 이는 피실험자

의 상의 색과 배경색이 비슷하여 윤곽 추출이 잘못된 것이 

주된 원인이었다. 피실험자 별로 행동의 패턴이 달라 정형화

된 행동 모델을 구하기가 쉽지 않은 실험이었으나 현재 7명

을 대상으로 한 실험에서 전체적으로 90.9%의 높은 인식률

을 나타냈으며 윤곽 추출이 정확하게 이루어진다면 인식률은 

더욱 향상될 것으로 생각된다.  

 

5. 결론 및 향후 연구 

본 논문에서는 지능화된 감시시스템에 사용할 수 있는 실

시간 인간 행동 인식 시스템을 설계하고 구현하였다. 카메라

를 통하여 들어온 일련의 영상을 입력으로 받아 계층적 색인 

구조를 갖는 다중 가우시안 기반의 배경 모델을 적용하여 사

람의 윤곽을 추출하고 객체를 인식하여 시간차에 의한 가중

치로 누적하여 시간 템플릿을 만들었다. 이 시간 템플릿으로

부터 중요한 특징들을 추출하여 신경망 모델의 입력으로 사

용하여 ‘걷기’, ‘뛰기’, ‘앉기’, ‘일어서기’, ‘넘어짐’ 의 인간행동

을 구분할 수 있는 인식 실험을 수행하였다. 사람의 윤곽 추

출이 정확히 이루어지지 않는 상황에서 실험 참가자들의 행

동 패턴이 조금씩 달랐음에도 불구하고 높은 인식 성능을 나

타내었다. 

향후 연구로는 인간 행동 인식 시스템의 성능향상을 위하

여 전처리 과정에서 사람의 윤곽을 정확히 추출할 수 있는 

연구가 필요하다. 배경색과 입고 있는 의상 색이 비슷하거나 

그림자가 심하게 있는 경우에는 윤곽 추출이 정확히 이루어

지지 않았다. 또한 현재는 정해진 한 방향에서 인간의 행동

을 인식하고 있지만, 방향이 바뀌는 경우 인식이 잘 안 되기 

때문에 여러 방향에서의 영상을 학습시켜 방향에 상관없이 

인간 행동을 인식할 수 있는 시스템 개발이 필요하다. 
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