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● 요   약 ●  

본 논문에서는 Text Classification에 사용된 딥러닝 모델을 적용하여 행동 인식, 손동작 인식 및 감정 인

식 방법을 제안한다. 먼저 라이브러리를 사용하여 영상에서 특징 추출 후 식을 적용하여 특징의 벡터를 저장

한다. 이를 Conv1D, Transformer, GRU를 결합한 모델에 학습시킨다. 이 방법을 통해 하나의 딥러닝 모델

을 사용하여 다양한 분야에 적용할 수 있다. 제안한 방법을 사용해 SYSU 3D HOI 데이터셋에서 99.66%, 

eNTERFACE’ 05 데이터셋에 대해 99.0%, DHG-14 데이터셋에 대해 95.48%의 클래스 분류 정확도를 얻

을 수 있었다.

키워드: 행동 인식(action recognition), 손동작 인식(hand gesture recognition), 

감정 인식(emotion recognition)
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I. Introduction

딥러닝을 통한 컴퓨터 비전 기술은 인간과 컴퓨터, 로봇 간 상호작용

(HCI)를 증대시키고 있다[1]. 행동 인식의 경우 운동자세 교정이나 

이상행동 검출에 도움을 주며 손동작 인식을 통해 로봇에게 음성보다 

쉽고 간단하게 자신의 의사를 전달할 수 있다. 그리고 감정 인식을 

통하여 컴퓨터가 인간의 감정 상태에 따른 적절한 피드백을 제공하는 

데 도움을 줄 수 있다. 사람의 행동, 손동작 및 감정을 인식하려는 

방법으로 센서를 활용한 접촉식 방법과 카메라를 이용한 비접촉식 

방법이 있는데 카메라를 이용한 비접촉식의 경우 조명이나 배경의 

영향을 받아 데이터 처리의 불편함과 정확성이 떨어지는 단점이 있으나 

고가의 센서 장비가 필요하지 않으며 카메라로 모든 정보를 처리할 

수 있어 간편한 장점이 있다. 이에 관련 기술이 딥러닝과 컴퓨터 비전을 

통해 활발히 연구되고 있다. 영상 픽셀을 입력으로 하는 경우 조명의 

영향과 카메라의 위치에 따라 추론 결과에 영향을 끼치게 된다. 이를 

감소시키고자 카메라 영상에서 스켈레톤을 통한 특정 벡터를 추출하여 

사람의 행동 인식[2], 손동작 인식[3] 그리고 감정 인식[4] 연구가 

이루어지고 있다. 이와 관련하여 본 논문에서는 pose estimation을 

통한 사람의 관절 및 중요 부분에서 추출된 스켈레톤 정보를 사용한 

행동 인식, 센서를 사용하여 추출된 손 부위의 스켈레톤 정보를 사용한 

손동작 인식, Dlib[5] 라이브러리를 사용하여 얼굴 내 눈과 입 부위에서 

스켈레톤 벡터를 추출 후 감정 인식 방법을 제안한다. 

II. Preliminaries

1. Datasets

1.1 SYSU 3D HOI dataset

위 데이터 세트[6]는 40명이 각각 12가지 행동에 대하여 자유롭게 

행동하고 그 영상을 저장하였다. 행동은 핸드폰을 사용하여 전화를 

받는 동작, 가방을 메는 동작 등을 포함한다. 총 480(12 x 40)개의 

1.9초에서 21초 사이의 다른 프레임 길이 영상으로 구성되어 있다.

Fig. 1. SYSU dataset 그림
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1.2 eNTERFACE’05 Audio-Visual Emotion Database

1,166개의 비디오 데이터로 구성되며 6개의 감정(화, 혐오, 두려움, 

기쁨, 슬픔, 놀람)을 표현 클래스를 지닌다. 각 출연자는 14개국의 

사람들로 81%는 남성, 19%는 여성으로 구성되어 있다.

Fig. 2. eNTERFACE’ 05 dataset 그림

1.3 DHG-14/28 Dataset

DHG 14/28 데이터셋[8]은 depth 이미지와 그에 대응하는 스켈레

톤으로 구성된 손동작 데이터셋이다. 깊이 이미지는 Intel Realsense 

카메라로 촬영되고 스켈레톤은 Intel Realsense SDK에 의해 획득하였

다. 14개의 손가락 제스쳐에 대해 두 개의 손가락 데이터로 구성되었다.

Fig. 3. DHG-14/28 dataset 그림

III. The Proposed Scheme

SYSU 데이터셋의 경우 EfficientPose[9]를 사용하여 그림 1과 

같이 신체의 주요부위와 관절의 포인트를 추출하였다. 그 후 식 1을 

사용하여 x, y 벡터 30개를 저장하였다. 데이터 증대를 위하여 전체 

프레임에서 40개의 무작위 인덱스를 뽑고 그 후 50개의 프레임의 

30개 x, y 벡터를 저장하였다.


   

  
   ≠ 

식 1. x, y 벡터 식

수식 1에서 i, k는 신체 주요 지점, s는 frame을 나타낸다. 전체 

데이터의 모양은 (19200, 50, 30) 이며 학습 데이터와 테스트 데이터는 

4:1로 나누어 학습을 진행하였다. 데이터의 모양이 임베딩 된 문장 

벡터의 배치 데이터와 모양이 유사하여 text classification에 사용된 

딥러닝 모델을 적용해서 행동 클래스 분류를 진행하였다. textnas[10]

에 적용된 Conv1D[11], Transformer[12] 계층과 GRU[13] 층을 

결합하여 딥러닝 모델을 구성하였다.

Fig. 4. 학습에 사용된 딥러닝 모델 그림

eNTERFACE’ 05 데이터셋[7]의 경우 Dlib 라이브러리를 사용하

여 얼굴 중요 부위의 포인트를 추출하고 눈과 입술의 포인트에서 

수식 1을 사용하여 x, y 벡터 데이터를 추출하였다. 데이터 증대를 

위하여 전체 프레임에서 40개의 무작위 인덱스에서 그 후 30프레임 

데이터를 저장하였다. 전체 데이터의 모양은 (51480, 30, 64)이다. 

SYSU 데이터셋과 같이 학습데이터, 테스트데이터를 4:1로 정하여 

학습을 진행하였다. 딥러닝 모델은 SYSU 데이터셋에 적용한 딥러닝 

모델과 같다. Dlib 라이브러리에서 얼굴 주요부위 포인트 추출 시 

인식을 하지 못한 내용은 0 벡터로, 여러 개의 얼굴로 인식 시 가장 

큰 영역을 지닌 부위를 얼굴로 지정하는 예외처리를 하였다. 

DHG-14/28의 경우 별도의 라이브러리를 통한 벡터 추출 없이 데이터

셋 내 skeleton_world.txt에 저장된 66개의 특징(벡터) 데이터를 

학습에 사용하였다. 20개의 무작위 인덱스를 뽑고 그 후 20개의 

프레임 데이터를 저장하였다. 전체 데이터의 모양은 (56000, 20, 

66)이다. SYSU 데이터셋과 같이 학습데이터, 테스트데이터를 4:1로 

정하여 학습을 진행하였다. 딥러닝 모델은 SYSU 데이터셋에 적용한 

모델과 같다. 학습 시 epoch는 500으로 하여 학습하였다.

Method Accuracy

HON4D[14] 79.22%

MTDA[15] 84.21%

JOULE-SVM[16] 84.89%

CTDAN[17] 98.33%

제안한 방법 99.66%

Table 1. SYSU 3D HOI 데이터셋에 대한 성능 비교
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Method Accuracy

Rashid al[18] 80.27%

Rázuri al[19] 98.00%

제안한 방법 99.00%

Table 2. eNTERFACE’ 05 데이터셋에 대한 성능 비교

Method Accuracy

Res-TCN[20] 91.1%

STA-Res-TCN[20] 93.6%

ST-GCN[21] 92.7%

DG-STA[22] 94.4%

제안한 방법 95.48%

Table 3. DHG-14 데이터셋에 대한 성능 비교

IV. Conclusions

본 논문에서는 스켈레톤 데이터에 대해서 앙상블이 아닌 하나의 

딥러닝 모델을 사용하여 행동 인식, 손동작 인식 및 감정 인식의 

다양한 분야에 적용하였다. Transformer를 사용함으로써 학습 속도를 

높이고 모델의 크기를 줄였으며 클래스 분류 성능 또한 높일 수 

있었다. eNTERFACE’ 05 dataset에서 batch size를 128로 하였을 

때 1 epoch 당 22초의 학습 시간을 보였다. 학습에 사용된 컴퓨터 

사양은 i5-9300, GTX 1660 ti이다. 모델 크기의 경우 1.8MB이다. 

사용한 딥러닝 라이브러리는 tensorflow 2.3.0, Cuda 10.1이다.
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