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            Abstract
          
        

        
          환경과 상호작용 행동분석에 관한 연구는 다양한 분야에서 이루어지고 있다. 상호작용은 환경과의 접촉 행위에서 시작되며 접촉은 중요한 맥락정보로 인식된다. 이러한 중요성에도 불구하고 환경의 복잡도와 사람 또는 사물의 가림 현상으로 정확한 접촉 인식이 어려우며, 대부분의 연구에서는 접촉 검출을 위해 환경 데이터를 요구한다. 본 논문에서는 이러한 제약사항들을 극복하고 정확한 행동 인식을 위한 중요한 접촉정보인 발 접촉 검출 방법을 제안하였다. 제안된 방법은 동작 데이터의 연속성에 적합한 순환신경망을 이용하며, 동작 데이터를 가공한 공간과 시간적 정보를 학습을 위한 특징으로 사용한다. 끝으로 우리는 수집된 동작 데이터를 이용하여 모델 학습을 수행하며, 학습된 모델의 테스트 결과 약 95% 정확도를 보여준다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Research on the analysis of interaction behavior in the environment is being conducted in various fields. Interaction begins with the act of contact with the environment, and contact is recognized as important contextual information. Despite this importance, accurate contact recognition is difficult due to the complexity of the environment and the occlusion of people or objects, and most studies require environment data for contact detection. In this paper, we propose a foot contact detection method, which is important contact information for accurate behavior recognition, overcoming these constraints. The proposed method utilizes a recursive neural network suitable for the continuity of motion data, and uses the spatial and temporal information processed by the motion data as a feature for learning. Finally, we perform model training using the collected motion data, and the test result of the trained model shows about 95% accuracy.
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      Ⅰ. 서 론
      환경에서 사람들의 상호작용 행동 분석에 관한 연구는 컴퓨터 비전, 컴퓨터 그래픽스, 인지공학, 그리고 HCI 등 다양한 분야에서 연구가 진행되고 있다[1]-[6]. 이러한 행동 분석을 위해서는 기본적으로 행위자에 대한 동작 데이터가 필요하며, 이러한 데이터를 획득하기 위하여 깊이 카메라 또는 다양한 물리적 센서 장비를 이용하게 된다. 이렇게 획득된 동작 데이터와 행위자의 움직임을 파악하기 위한 맥락정보(Contextual Information)들을 획득하게 되고 이러한 맥락정보의 해석으로 사람들의 행동 분석이 이루어진다[2][3].

      맥락정보에서 가장 중요하며 많이 사용되는 정보는 행위자의 접촉정보이다[4]. 환경과의 접촉정보를 통하여 행위자가 하는 행동 해석이 가능하게 된다. 예를 들어 한 사람이 상부 다리, 엉덩이, 그리고 등의 연속된 접촉이 발생하면 “앉고 있다”라는 행동으로 해석될 수 있으며, 엉덩이, 다리, 등, 머리가 연속적으로 접촉이 발생하면 “눕고 있다”라고 해석될 수 있다. 이러한 행동 분석을 위한 접촉정보의 중요성에도 불구하고 대부분의 행동 인식기술에서 상세한 접촉정보 획득에는 어려움이 있다. 실험실 환경에서는 물리적인 센서를 착용하여 행위자의 부분별 접촉 여부를 인식할 수 있지만, 카메라 장비를 사용하는 일반적인 환경에서는 사람 또는 물체의 가림형상으로 접촉 여부를 정확히 인식하는 것은 어렵다. 또한 기존 연구에서 환경정보, 물리적 장치 등을 이용하여 접촉여부를 인식하였다[5]-[7]. 사람의 몸은 관절로 구분되어 다양한 부분으로 나뉘어 있다. 그중에서도 발 접촉정보는 운동학적 제약조건을 제공함으로써 인간의 행동 인식 정확도를 향상하기 위한 중요한 요소이다[8].

      우리는 이러한 제약사항을 극복하고 정확한 행동 인식에 중요한 접촉정보인 발 접촉 검출 방법을 제안한다. 동작 데이터는 연속성을 가지고 있으므로, 제안된 방법은 이러한 특징에 적합한 순환신경망을 이용한다. 전처리과정에서는 동작 데이터를 가공하여 공간적과 시간적 특징이 포함된 특징 벡터로 만들며, 학습 과정에서는 순환신경망 중 하나인 LSTM 모델을 이용하여 접촉 검출을 위한 최적화된 가중치를 찾게 된다. 최종적으로 테스트 과정을 거쳐 학습된 모델을 평가한다.

      본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장은 상호작용 행동 분석 및 접촉 검출에 관한 연구동향에 대해 기술한다. 3장에서는 데이터수집, 특징 구성, 그리고 학습기 구축에 대해서 상세히 기술한다. 4장에서는 제안된 방법의 성능을 평가하고 실험결과를 설명한다. 마지막으로 5장에서는 결론에 대해 기술하고 한계점과 추후연구에 대하여 기술한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 연구 동향
      많은 분야에서 상호작용 행동 분석과 관련된 다양한 주제의 연구들이 진행됐다. 우선 환경과의 상호작용 행동을 분석하기 위해서는 사용자의 자세 정보와 환경정보가 필요하다. 하지만 환경에서 이러한 정보 획득은 상호작용하는 물체에 대한 가림형상으로 인해 완전한 정보 획득이 어렵다. 이러한 문제를 해결하기 위해 Hassan은 상호작용 환경에서 캡쳐된 불완전한 사람의 자세 데이터를 3D 기하학 정보를 이용하여 적합한 자세 추정방법을 제안하였다[9].

      다음으로 상호작용은 사람이 환경 공간에서 수행되며 이러한 환경에서 상호작용 영역 표현방법과 관련된 연구도 수행되었다. Savva는 3차원 깊이 지도로 표현되는 행동 지도(Action map)를 이용하여 환경에서 상호 작용 확률 정보를 표현하였으며, 주어진 동작이 실행 가능한 공간을 찾는 방법을 제안하였다[10]. 상호작용에 있어서 가장 중요한 정보는 접촉정보이며 깊이 지도를 통한 표현은 이러한 접촉정보에 대한 반영이 부족하다. 이러한 문제점을 해결하기 위해서 Gupta는 3D 장면 데이터에 사람-장면 접촉 관계를 명확히 표현하는 방법을 제안하였다[4].

      접촉정보는 사람의 행동과 관련된 중요한 정보이다. Kang은 캐릭터 표면의 접촉 가능한 후보 점들을 할당하고 주어진 환경에 안정적인 자세를 유지하기 위한 접촉점을 성별하고 적합한 자세를 생성하는 연구를 진행하였다[11]. 발 접촉 검출을 위한 다양한 연구들도 진행되었다. Kim은 발 접촉 검출을 위해 물리적 센서를 이용하였으며, Ma는 역학정보를 이용하며, 동작 데이터와 행위자의 무게 정보를 요구한다[5][8].

      이와 같은 대부분의 연구들은 접촉 검출을 위해 추가적 정보 또는 장치들이 필요하였다. 제안된 방법은 일반적인 형식의 동작 데이터만을 이용하여 발 접촉 검출을 수행한다.

    

    

  
    
      Ⅲ. 데이터 수집 및 학습기 구축
      우리는 동작데이터로부터 발 접촉 검출을 위한 순환신경망 모델을 사용하며, 이와 같은 모델을 사용하기 위하여 먼저 데이터 수집과 전처리 과정이 필요하다. 본 장에서는 이러한 데이터 수집과 전처리 과정에 대해서 기술하고, 마지막으로 사용된 학습모델에 대해 설명한다.

      
        3.1 데이터 수집
        학습데이터는 동작 데이터와 동작 데이터의 각 프레임당 접촉정보로 구성된다. 하지만 대부분의 동작 캡쳐장비로 저장된 데이터들은 동작 데이터만 있으며 접촉 여부는 확인할 수 없다. 그래서 우리는 동작 데이터의 각 프레임별 접촉 상태를 직접 레이블링 작업을 수행하였다. 레이블링 작업은 각 동작 데이터의 프레임당 진행되기 때문에 많은 시간이 필요한 작업이다. 이를 프레임 구간별 레이블링이 가능하도록 레이블링 프로그램을 개발하였다.

        그림 1은 프로그램을 이용한 접촉 레이블링 작업과정을 보여준다. 재생된 동작에서 골격의 파란색으로 그려진 부분은 현재 접촉되어 있음을 나타낸다. 프로그램에는 동작 자동 재생, 프레임 앞 뒤 이동, 구간별 접촉 설정 등의 기능이 구현되어 있다. 접촉은 동작 데이터의 빼대 구조에 맞게 각 부분별 접촉 레이블링 작업과 추가적으로 무릎, 팔꿈치에 대한 접촉 레이블링 작업이 가능하도록 하였으며, 모두 18개의 접촉 레이블링 작업을 할 수 있다. 접촉 유무에 따라 0과 1로서 표현되며, 결과 파일은 동작 데이터 파일명과 동일한 CSV 형식의 파일로 저장된다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Labeling a contact using a program
          
          

          

        

      

      
        3.2 특징 구성
        그림 2는 캐릭터의 골격 구조와 골격 구조 중에서 특징으로 사용된 부분을 보여준다. 전체 골격 구조에서 점선 테두리로 그려진 12개(Left hand, Left ForeArm, Left, Arm, Right Arm, Right Fore Arm, Right Hand, Left Up Leg, Left Leg, Left Foot, Right upLeg, Right Leg, Right Foot)의 부분으로부터 공간적 특징과 시간적 특징을 각각 만들어낸다. 동작 캡쳐장비를 이용하여 저장된 데이터는 각 프레임당 각 관절의 절대적인 각도로 저장되어 있다. 우리는 원본 데이터에 전처리를 통하여 공간적 특징과 시간적 특징을 각각 만들고 식 (1)과 같이 하나의 특징 백터로 결합한다.
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          Fig. 2. 
				
          

          
            Skeleton architecture and feature parts
          
          

          

        

        공간적 특징은 식 (2)와 같이 엉덩이(Hips)로부터 특징으로 사용되는 부분의 그래프 지오데식(Graph geodesic)거리와 상대거리의 비로서 정의하였다.

        그림 3은 뼈대에서 공간적 특징을 계산하기 위한 그래프 지오데식 거리와 상대거리 측정 방법을 보여준다. 엉덩이(Hips)에는 왼손(Left Hand)까지의 지오데식 거리는 점 A, B, C를 통과하여 계산된 실선으로 그려진 거리를 말한다. 그리고 상대거리는 엉덩이로부터 왼손까지의 직선 거리를 의미한다. 그림에서는 점선으로 그려진 거리를 말한다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Spatial feature
          
          

          

        

        시간적 특징으로는 3축에 대한 각속도(Angular velocity)를 이용한다. 골격에서 특징으로 사용되는 부분은 각 부분당 공간적 특징 1개와 시간적 특징 3개의 차원이 4인 특징 벡터를 만든다. 최초 캡쳐된 동작 데이터의 관절구조는 각 손가락 관절이 세분화되어 있지만, 이를 좌, 우 손(Left hand, Right hand)으로 부분을 단순화한다. 최종적으로 각 프레임당 48 차원의 특징벡터가 만들어진다.

      

      
        3.3 학습기 구축
        동작데이터는 연속성을 가지고 있기 때문에 이에 적합한 학습모델인 순환신경망을 이용하며, 전처리 과정을 통하여 만들어진 특징벡터들 입력으로 순환신경망 모델 학습을 수행한다. 순환신경망 모델은 LSTM(Long Short-Term Memory)[12]을 사용하게 되며, LSTM 모델에서 출력된 결과는 2개 층의 DNN(Deep Neural Networks) 이용하게 되며 최종 출력인 양 발의 접촉값들을 출력하게 된다. 그림 4는 학습을 위해 구축된 전처리와 학습모델을 보여준다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Pre-processing and training model
          
          

          

        

        표 1은 구축된 학습모델의 구성요소별 출력크기를 보여준다. LSTM의 시퀀스 길이는 32로 사용하며 전처리 과정에서 시퀀스 길이에 맞게 학습데이터 크기를 만들어낸다. LSTM의 출력크기는 48×1, DNN의 첫 번째 층인 DNN1은 16×1, 두 번째 층인 DNN2는 2×1이다. 적합을 막기 위해 드롭아웃(Dropout) 계수는 0.4, 학습률은 후보군 중에 가장 손실값이 값이 작은 0.001을 설정하였다. 배치사이즈는 16, 32, 64을 비교하였을 때 손실값의 차이는 적으나 학습 속도를 고려하여 32로 설정하였다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Output size for each component
          
          

        

        
          
            
              	Component
              	Output size
            

          
          
            	Pre-processing
            	32x48
          

          
            	LSTM
            	48x1
          

          
            	DNN1
            	16x1
          

          
            	DNN2
            	2x1
          

        

        

        표 2는 학습률과 배치사이즈에 따른 손실값을 보여준다. 손실함수는 최소제곱오차, 최적화 알고리즘으로 아담(Adam)[13]을 각각 이용한다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Loss according to learning rate and batch size
          
          

        

        
          
            
              	Learning rate
              	Loss
              	Batch size
              	Loss
            

          
          
            	0.0001
            	0.037
            	16
            	0.016
          

          
            	0.001
            	0.015
            	32
            	0.017
          

          
            	0.01
            	0.022
            	64
            	0.019
          

        

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 및 분석
      우리는 모델 학습을 위해 캡쳐 된 동작 데이터들을 이용하여 학습을 진행하였다. 동작 데이터는 “앞으로 걷기”, “좌(우)회전 걷기”, “걷다가 180도 회전 후 걷기” 등 다양한 형태의 데이터 81개와 “앉기”, “등받이 의자에 앉아서 기대기”, “손을 사용하며 앉기” 등 앉기와 관련된 데이터 39개를 수집하였다. 120개의 동작데이터 중 90개는 학습데이터로 사용하며, 그림 5는 학습과정에서 손실값의 변화를 나타낸다.

      
        
        

        Fig. 5. 
				
        

        
          Training loss
        
        

        

      

      30개의 동작 데이터를 이용하여 테스트를 수행하였다. 발 접촉 유무에 따라 1 또는 0의 값으로 표현된 동작 데이터의 테스트 결과 정확도는 약 95%로 나타났다. 대부분의 에러구간의 발이 디디는 시점과 떼는 시점에서 발생하였다. 이유는 발을 디디는 시점과 떼는 시점의 경우 접촉되는 범위와 정도에 따라 접촉여부를 0과 1로 이진화된 구분이 어렵기 때문이다.

      발 접촉/미접촉이 반복적으로 나타나는 걷기 형태의 동작에서는 정확도가 약 92% 낮아졌으며, 앉기 형태와 같은 발 접촉/미접촉 반복 횟수가 적은 동작에서는 약 98%의 높은 정확도를 보였다.

      그림 6은 모델에의 검출된 접촉 데이터들을 이용하여 재생한 결과이다. (a)는 “걷기” 동작일 때의 결과로서 양발, 왼발, 양발, 오른발 순으로 걷기 동작의 접촉 순서를 보여준다. (b)는 “걷다가 180도 회전 후 걷기” 동작으로 회전시 회전축인 오른발이 회전하는 동안 접촉이 잘 되고 있음을 확인할 수 있다. 그리고 (c) “의자에 앉기” 동작의 경우 앉기 동작의 경우 발이 지면에 붙어 있는 상태에서 다리가 옆으로 이동하는 등 복잡한 형태의 이동이 발생한다. 이와 같은 동작에서도 접촉이 잘 되고 있음을 확인할 수 있다.

      
        
        

        Fig. 6. 
				
        

        
          Motion for the result of foot contact state detection
        
        

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 향후 과제
      환경과 상호작용 행동분석에 관한 연구는 다양한 분야에서 이루어지고 있다. 상호작용은 환경과의 접촉 행위에서 시작되며 접촉은 중요한 맥락정보로 인식된다. 사람의 몸은 관절로 구분된 다양한 부분으로 나뉘며 그 부분들의 접촉여부에 따라 상호작용 행동의 형태가 구분된다. 그중에 발 접촉정보는 운동학적 제약조건을 제공함으로써 인간의 행동 인식 정확도를 향상하기 위한 중요한 요소이다.

      본 논문에서는 이러한 제약사항들을 극복하고 정확한 행동 인식을 위한 중요한 접촉정보인 발 접촉 검출 방법을 제안하였다. 먼저 학습데이터 수집을 위해 발 접촉 검출 방법은 순환신경망을 이용하였으며, 캡쳐된 동작 데이터를 이용하여 학습과 테스트를 수행하였다. 제안된 방법은 발 접촉을 검출하는 방법으로서 사람의 몸에 다양한 부분에 대한 접촉 검출이 불가능하다. 이러한 한계점을 극복하기 위하여 행동 데이터만을 이용하여 손, 팔, 다리에 대한 접촉 검출 방법 연구와 접촉기반 행동 인식 연구를 향후 과제로 한다.
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