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몰입형 대형 사이니지 콘텐츠를 위한 
STAGCN 기반 인간 행동 인식 시스템

STAGCN-based Human Action Recognition System 
for Immersive Large-Scale Signage Content
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요  약  인간 행동 인식 (Human action recognition, HAR) 기술은 스포츠 분석, 인간과 로봇 간의 상호작용, 대형
사이니지 콘텐츠 등의 애플리케이션에 활용되는 핵심 기술 중 하나이다. 본 논문에서는 몰입형 대형 사이니지 콘텐츠를
위한 STAGCN (Spatial temporal attention graph convolutional network) 기반 인간 행동 인식 시스템을 제안한
다. STAGCN은 attention mechanism을 통해 스켈레톤 시퀀스의 시공간적 특징에 서로 다른 가중치를 부과하여, 동
작 인식에 중요한 관절 및 시점을 고려할 수 있다. NTU RGB+D 데이터셋을 사용한 실험 결과, 제안된 시스템은 기존 
딥러닝 모델들에 비해 높은 분류 정확도를 달성한 것을 확인했다.

Abstract  In recent decades, human action recognition (HAR) has demonstrated potential applications in
sports analysis, human-robot interaction, and large-scale signage content. In this paper, spatial temporal
attention graph convolutional network (STAGCN)-based HAR system is proposed. Spatioal-temmporal 
features of skeleton sequences are assigned different weights by STAGCN, enabling the consideration of 
key joints and viewpoints. From simulation results, it has been shown that the performance of the 
proposed model can be improved in terms of classification accuracy in the NTU RGB+D dataset.

Key Words : Attention Mechanism, Feature extraction, Graph Convolutional Network, Human Action 
Recognition, Immersive large-Scale Signage content,

Ⅰ. 서  론

인간 행동 인식(Human Action Recognition, HAR)
은 2D 또는 3D 스켈레톤 데이터 시퀀스로부터 인간의 
동작을 인식하는 기술이다[1]. 인간 행동 인식 기술은 인

간과 로봇 간의 상호작용, 스포츠 분석 및 감시 시스템 
등의 분야 외에도 대형 사이니지의 카메라를 이용하여 
인간 동작을 실시간으로 인식하고 해당 상황에 적합한 
콘텐츠를 출력하는 기술로 활용할 수 있다[2]. 

초기 HAR 연구는 사람 골격 구조와 동작을 나타내는 



STAGCN-based Human Action Recognition System for Immersive Large-Scale Signage Content

- 90 -

그림 1. STAGCN 기반 행동 인식 시스템의 구조.
Fig. 1. Architecture of proposed STAGCN based human action recognition system.

hand-crafted features를 구축하는 이미지 처리 기법
을 사용했다. 그러나 hand-crafted features는 
hyper-parameters에 민감하며, 동작 및 궤적 포착을 
위한 시공간적 특징 추출에 한계가 있다[3].

최근 딥러닝 모델 기반 HAR 연구는 비디오 시퀀스에
서 스켈레톤 구조 생성 및 시공간적 특징 추출 과정을 자
동화했다[4]. 초기 동작 인식 딥러닝 모델 연구는 합성곱 
신경망(Convolutional Neural Network, CNN)과 순
환 신경망(Recurrent Neural Network, RNN)이 주로 
사용되었다[5]. CNN 기반 동작 인식 모델은 스켈레톤 데
이터를 pseudo-images로 변환하여 모델 학습에 사용
한다[6]. CNN 기반 동작 인식 모델은 이미지의 공간적인 
정보를 내재한 특징 추출을 통해 높은 분류 정확도를 얻
었다. RNN 기반 동작 인식 모델은 스켈레톤 데이터의 
관절 좌표 벡터 시퀀스를 모델 학습에 사용한다[7][8]. 
RNN 기반 동작 인식 모델은 스켈레톤 시퀀스의 시간적
인 정보를 내재한 특징 추출을 통해 높은 분류 정확도를 
얻었다. 스켈레톤 데이터의 경우, 시공간적 특징 외에도 
관절 간의 관계성에 크게 의존되는 경향이 있다. CNN과 
RNN 기반의 인간 행동 인식은 스켈레톤 데이터 관절 간
의 관계성을 고려하는데 한계점이 있다.

딥러닝 분야에서 Graph Neural Network (GNN) 
기반의 연구들이 등장하였다[9][10]. GNN은 입력 데이터
로 그래프 구조 데이터를 사용하는 네트워크로, 스켈레
톤 그래프를 사용하는 행동 인식 분야에 적합하다. 

Spatial temporal graph convolutional network 
(ST-GCN) 기반 행동 인식 모델은 행동 인식을 위해 
GNN을 도입한 최초의 모델이다[10]. ST-GCN 기반 행동 
인식 모델은 graph convolution을 통해 스켈레톤 그래
프의 시공간적 특징을 추출하며, 그래프의 관계성을 고
려하여 학습할 수 있다. ST-GCN 기반 행동 인식 딥러닝 
모델은 RNN과 CNN 기반 모델보다 우수한 분류 정확도
를 달성하였다. 그러나 ST-GCN 기반 행동 인식 모델은 
동작 시퀀스에서 핵심이 되는 관절과 시점을 고려하지 
못하는 한계점이 있다. 

본 논문에서는 몰입형 대형 사이니지 콘텐츠를 위한 
spatial temporal attention graph convolutional 
network (STAGCN) 기반 행동 인식 시스템을 제안한
다. STAGCN은 ST-GCN에 attention mechanism을 
결합한 네트워크이다. Attention mechanism과의 결합
을 통해 스켈레톤 그래프 노드 사이의 전역적인 관계성
을 추출하고 스켈레톤 시퀀스의 핵심이 되는 관절과 시
점을 고려할 수 있다.

본 논문은 다음과 같이 전개된다. Ⅱ장에서는 본 논문
에서 제안한 몰입형 대형 사이니지 콘텐츠를 위한 
STAGCN 기반 행동 인식 시스템에 관해 기술한다. Ⅲ장
에서는 시뮬레이션 결과를 통해 모델의 성능을 확인하고 
Ⅳ장에서 결론을 통해 마무리한다.
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Ⅱ. STAGCN 기반 행동 인식 시스템

본 논문은 대형 사이니지의 카메라를 통해 인간 동작 
인식을 수행하는 STAGCN 기반 행동 인식 시스템을 제
안하며, 제안하는 시스템은 그림 1에 나타난다. 제안된 
시스템의 프로세스는 다음과 같다. 우선 대형 사이니지
에 부착된 카메라와 인간 포즈 추정을 통해 스켈레톤 시
퀀스를 획득한다. 획득한 스켈레톤 시퀀스는 STAGCN 
기반 동작 인식 모델의 입력 데이터로 사용된다. 
STAGCN 기반 동작 인식 모델은 스켈레톤 데이터의 시
공간적 특징을 통해 동작 인식을 수행한다. 대형 사이니
지는 인식된 동작을 통해 상황을 파악하고, 상황에 맞는 
콘텐츠 제공이 가능하다.

1. ST-GCN
ST-GCN은 STAGCN에서 활용된다. ST-GCN은 입

력 데이터로 스켈레톤 그래프를 사용한다. 스켈레톤 그
래프 는 식 (1)과 같이 공식화된다.

  ℰ.                 (1)

식 (1)에서  는 신체 관절에 해당하는 node(vertex)
의 집합, ℰ는 각 신체 관절을 연결하는 시공간적 edge
를 의미한다. 는 식 (2)와 같이 공식화된다.

   ∣     .       (2)

식 (2)에서 는 번째 frame, 는 번째 관절을 의미
한다. 는 frame의 개수, 은 관절의 개수이다. ℰ는 
각 신체 관절을 연결하는 시공간적 edge를 의미한다. ℰ
는 공간적 edge에 해당하는 intra-body edges와 시간
적 edge에 해당하는 inter-frame edges로 구성된다. 
intra-body edges 식 (3)와 같이 공식화된다.

  ∣  ∊ .           (3)

식 (3)에서 는 연결된 관절 노드의 집합이다. 
Intra-body edges는 관절 노드를 연결해준다. 
inter-frame edges는 식 (4)와 같이 공식화된다.

    .               (4)

Inter-frame edges는 스켈레톤 프레임 간 같은 관절
을 연결한다. ST-GCN은 spatial graph convolution
을 통해 인접한 관절 노드 간의 시공간적 특징을 추출할 
수 있다. 식 (5)는 spatial graph convolution을 나타
낸다.

  
 ∊ 
 





⋅.  (5)

식 (5)에서  는 input feature vector이다. 
는 

convolution sampling area이다. convolution 
sampling area는 target node 와 neighbor node 
 간의 거리인 1-distance로 정의된다. 는 와 
1-distance에 위치한 들의 cardinality를 계산하는 
함수이다.

ST-GCN은 spatial graph convolution을 통해 스
켈레톤 시퀀스로부터 관절 특징을 얻을 수 있다. 
ST-GCN은 intra-body edge와 inter-frame edge로 
연결된 노드 간 중요도 차이를 반영할 수 없어 한계를 가
진다. 어느 동작에서 특정 관절이나 시점이 동작 인식에 
더 중요할 수 있는데, 기존의 ST-GCN 모델은 이러한 중
요도 차이를 반영하지 못한다.

2. STAGCN
STAGCN은 spatial attention block, temporal 

attention block 그리고 multi-scale temporal 
convolution block으로 구성되어 있다. 그림 2는 
STA-GCN의 전체적인 구조를 나타낸 그림이다. 

가. Spatial Attention Block
STAGCN에서 Spatial attention block은 스켈레톤 

데이터의 관절 간 공간적 특징을 포착할 수 있다. 
Spatial attention block은 ST-GCN과 graph 
attention network (GAT)로 구성된다. GAT는 
intra-body edge로 구성된 그래프 노드에 서로 다른 가
중치를 할당할 수 있다. GAT에서 입력 는 선형 변환 의
해 queries  , keys  , values 로 변환된다. 선
형 변환 과정에서, 와 의 시간적 특징은 축소되
고 공간적 특징은 유지된다. 반면 는 시공간적 특징을 
모두 유지한다. 와 는 노드 간의 attention 
score   계산에 사용된다. 는 식 (6)을 통해 
공식화된다. 
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그림 2. STAGCN의 구조.
Fig. 2. structure of STAGCN. 

  tanh.             (6)

masked attention score 는 인접한 노드끼
리만 서로 영향을 끼치도록 할 수 있다. 는 식 
(7)을 통해 공식화된다. 


 ⋅   .        (7)

식 (7)에서 는 learnable scaling factor, 은 
weight matrix, 는 adjency matrix를 의미한다. 계
산된 는 에 가중치를 부과하는 데 사용된다. 
GAT의 출력인 _는 식 (8)을 통해 공식화된다.

_ ⋅ .          (8)

식 (8)에서 masked attention score를 이용해 에 
가중치를 부과하고 그 결과를 합산하여 GAT의 출력 
_을 계산한다. GCN과 GAT에서 나온 출력은 합
쳐진 뒤, batch normalization을 진행한 뒤 ReLU 함
수를 통과하여 spatial attention block에서 출력된다. 
Spatial attention block은 attention mechanism을 
사용하여 관절 간의 전역적 연관성을 지닌 공간적 특징
을 추출할 수 있다.

나. Temporal Attention Block
Temporal attention block은 intra-frame edge로 

연결된 노드의 시간적 특징 추출을 할 수 있다. 
Temporal attention block은 GAT을 활용하여 
inter-frame edges로 연결된 노드에 서로 다른 가중치
를 할당할 수 있다. GAT에서 입력 는 spatial 
attention block와 유사하게  , 와 로 선형 변
환된다. 그러나 와 가 선형 변환되는 과정에서 
공간적 특징이 축소되고 시간적 특징을 유지되는 점이 
다르다. 와 는 attention score   계산에 
사용된다. 은 식 (9)를 통해 공식화된다.

 
  tanh

 .            (9)

계산된 는 에 가중치를 부과하는 데 사용된
다. GAT의 출력인 _는 식 (10)을 통해 공식화된
다.

_     ⋅.     (10)

식 (10)에서 는 adjacency matrix를 의미한다. 
GAT에서 나온 출력은 batch normalization을 진행한 
후 ReLU 함수를 통과하여 spatial attention block에
서 출력된다. Temporal attention block은 네트워크가 
시간 시퀀스의 주요 시점에 집중할 수 있도록 하여 복잡
한 동작의 시간적 연결성 파악에 도움을 줄 수 있다.

다. Multi-Scale Temporal Convolution Block
Multi-scale temporal convolution block은 다양

한 시간 규모에서 동작의 시간적 특징을 포착할 수 있다. 
Multi-scale temporal convolution block의 입력 데
이터는 병렬로 연결된 convolutional layers를 통해 처
리된다. 각 convolutional layer는 서로 다른 kernel 
size를 사용하여 multi-scale에서의 시간적 특징 추출이 
가능하다. Size가 작은 커널은 단기적인 움직임에 대한 
시간적 특징 추출에, size가 큰 커널은 장기적인 움직임
에 대한 시간적 특징 추출에 사용할 수 있다. 
Multi-scale temporal convolution block은 
skeleton sequence로부터 multi-scale의 시간적인 특
징을 추출하여 동작 인식 분류 정확도를 높일 수 있다.
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Ⅲ. 시뮬레이션

1. 시뮬레이션 환경
NTU RGB+D 데이터셋은 인간 동작 인식 분야에서 

3D 스켈레톤 데이터를 제공하는 데이터셋 중 하나이다
[11]. NTU RGB+D 데이터셋은 2016년에 공개되었으며, 
약 56,000개의 동작 시퀀스를 제공한다. 동작 시퀀스는 
60가지의 동작 클래스로 구분된다. 각 동작 시퀀스에는 
최대 2명의 사람이 포함되며 사람마다 25개의 관절로 구
성된 스켈레톤 정보를 제공한다. 세 개의 다른 카메라 각
도에서 동시에 녹화가 이루어져 다양한 각도에서의 동작
을 포착할 수 있다. NTU GRB+D 데이터셋을 훈련용 데
이터와 테스트용 데이터로 나누는 기준으로 X-sub과 
X-view이 존재한다. X-sub(Cross-subject)은 데이터
로 분리할 때의 기준이 사람이 된다. 즉 훈련 데이터와 
테스트 데이터에 서로 다른 사람들이 나타난다. 
X-view(Cross-view)는 데이터로 분리하는 기준이 카메
라 시점이 된다. 카메라 1, 2의 시점에서 촬영된 동작을 
훈련용 데이터로 카메라 3의 시점에서 촬영된 동작을 테
스트 데이터로 사용한다. X-sub과 X-view는 모델의 일
반화 능력을 다른 관점에서 테스트해볼 수 있다.

제안된 모델을 구현하기 위해 PyTorch를 사용한다. 
모델 학습은 GPU는 NVIDIA GeForce RTX 4070 1대, 
CPU는 13th Gen Inter(R) Core(TM) i7-13700F 
2.10GHz, RAM은 64GB에서 수행되었다. 학습에 사용
한 하이퍼 파라미터는 표 1에 나타난다.

2. 평가 지표
모델 성능 평가를 위한 평가 지표로 top-1 accuracy 

metric을 사용한다. top-1 accuracy는 모델의 
softmax를 통한 예측 중 가장 높은 확률값을 가지는 클
래스가 ground-truth 클래스와 일치하는 비율이다. 

hyper-parameters value

batch size 32

optimizer Stochastic gradient descent (SGD)

learning rate 0.05

decay rate 0.1

epoch 80

표 1. 제안한 모델 학습에 사용된 하이퍼 파라미터.
Table 1. hyper-parameters for proposed model.

Models
NTU RGB+D

X-sub(%) X-view(%)

JDM (CNN)[5] 66.8 74.9

H-RNN[7] 59.1 64.0

Deep LSTM[11] 60.7 67.3

ST-GCN[10] 81.5 88.3

STA-GCN 89.4 94.9

표 2. NTU RGB+D 데이터셋에 대한 모델별 비교.
Table 2. Comparisons of the different models using 

NTU RGB+D datraset.

3. 시뮬레이션 결과
표 2는 본 논문에서 제안한 STA-GCN과 기존 모델과

의 성능을 비교한다. STA-GCN은 기존 모델에 비해 높
은 성능을 달성한 것을 확인했다. STA-GCN은 
ST-GCN보다 X-sub에서 8%, X-view에서 6.3% 높은 
성능을 달성하였다. 카메라에 인식되는 사람의 신체 스
펙이 다양하거나 카메라의 시점이 달라진 환경에서도 
STA-GCN이 효과적으로 사용될 것으로 예상된다. 제안
된 모델의 향상된 top-1 accuracy는 attention 
mechanism과 multi-scale temporal convolution 
block에 의해 달성될 수 있었다. attention 
mechanism은 동작 인식에 도움이 되는 핵심 노드 주의
에 사용되어 동작 인식의 분류 정확도를 향상하는 데 도
움이 된다.

Ⅳ. 결  론

본 논문에서는 몰입형 대형 사이니지 콘텐츠를 위한 
STAGCN 기반 행동 인식 시스템을 제안한다. STAGCN
은 스켈레톤 데이터 시퀀스 내의 중요한 시공간적 특징
에 가중치를 부과하여, 동작의 핵심이 되는 관절과 시점
을 고려하지 못했던 기존 방법의 한계를 해결하였다. 제
안한 시스템 모델은 NTU RGB+D 데이터셋을 이용하여 
시뮬레이션을 통해 기존의 행동 인식 모델과 비교했을 
때 높은 성능을 달성한 것을 확인하였다. STAGCN 기반 
행동 인식 시스템은 대형 사이니지의 카메라를 이용한 
행동 인식 시스템에 활용될 수 있다. 사용자 혹은 방문객
의 동작을 인식하고 상황에 맞는 몰입형 콘텐츠 제공이 
가능할 것으로 기대된다.
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