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            Abstract
          
        

        
          일상에서 사람들은 걷기, 문 열기, 물 마시기, 통화하기, 앉기 등 지속해서 환경과 다양한 물리적 상호작용과 함께 생활한다. 이와같은 상호작용에 관한 다양한 연구들이 진행되고 있다. 물리적 상호작용은 접촉에서 시작되며, 사람의 접촉 부분에 따라 상호작용 동작들이 구분될 수 있다. 이러한 중요성에도 불구하고 대부분의 연구들은 상호작용 접촉 자세 또는 행동유도성을 중심으로 진행되었으며 물리적 대상에 대한 접촉 유무를 판단하는 연구는 결핍되어 왔다. 이러한 상황을 극복하기 위하여 우리는 물리적 상호작용에서 가장 접촉이 많이 발생하는 손 접촉상태 검출 방법을 제안하였다. 제안된 방법은 양방향 LSTM 기반의 특징벡터 생성 부분과 접촉 검출 부분으로 구성된다. 그리고 접촉 검출 부분은 왼손과 오른손이 구분된 학습구조를 가진다. 우리는 수집된 모션 데이터를 이용하여 모델 학습을 수행하며, 학습된 모델의 테스트 결과 93.9% 정확도를 보여준다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          In everyday life, people continue to live with various physical interactions with the environment, such as walking, opening the door, drinking water, talking on the phone, and sitting down. Various studies on such interactions are being conducted. The physical interaction starts with contact, and interaction operations may be classified according to the contact portion of the person. Despite this importance, most studies have focused on interactive contact posture or behavioral induction, and studies on determining whether or not to contact a physical object have been lacking. To overcome this situation, we propose a method for detecting hand contact states where the most frequent contact occurs in physical interactions. The proposed method consists of a bidirectional LSTM based feature vector generation part and a contact detection part. In addition, the contact detection part has a learning structure in which the left and right hands are divided. We perform model learning using the collected motion data, and the test results of the learned model shows 93.9% accuracy.
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      Ⅰ. 서 론
      일상에서 사람들은 걷기, 문 열기, 물 마시기, 통화하기, 앉기 등 지속해서 환경과 다양한 물리적 상호작용과 함께 생활하며, 이러한 상호작용 연구를 위해 다양한 3차원 모션 데이터와 환경 데이터들이 만들어졌다[1][2]. 상호작용에 관한 모션들은 물리적 대상의 행동유도성(Affordance)이 고려되며, 행동인식과 인간-환경 상호작용에 관한 연구들은 행동유도성을 발견하는 방법들을 제안하였다[3]-[5]. 일반적으로 상호작용 모션들은 행위자의 손 접촉으로부터 시작되며, 상호작용 대상(물체 또는 환경)의 행동유도성에 따라 적합한 접촉 위치를 찾게 된다. 하지만 대부분의 연구에서는 행동유도성을 중심으로 수행됐으며 행위자의 손 접촉 여부에 관한 연구들은 결핍되어 왔다.

      우리는 사람의 모션과 3차원 환경 데이터만 있으면 쉽게 사람의 손 접촉 상태를 확인할 수 있으며, RGB-D 카메라를 이용하면 두 데이터의 획득이 가능하다. 하지만 사람의 모션 캡처 연구와 3차원 장면 재생 연구들은 알고리즘의 복잡도와 컴퓨터 성능 문제로 인해 각각 구분되어 진행됐었다. 구분되어 준비된 데이터가 존재한다고 하여도 좌표계를 맞춰야 하는 다른 문제를 일으키며, 모션 데이터는 사람의 표면 정보가 제외된 뼈대 형식으로 환경과의 기하학적 교차로 인한 판단에는 정확도가 낮다. 더욱이 IMU 센서 기반의 장비는 환경정보 획득이 불가능하다. 최근 이미지로부터 사람 손 접촉을 검출하는 연구는 진행되었다. 하지만 연속적인 정보가 아닌 정적인 정보를 제공하고 손에 대한 구분을 제공하지 않는다[6].

      이러한 제한적인 요소들을 해결하기 위해 우리는 3D 장면 데이터가 제외된 모션 데이터만을 이용하여 사람의 양손이 구분된 접촉상태 검출 방법을 제안한다. 모션 데이터는 연속적인 특성이 있으므로, 제안된 방법은 순환신경망 구조를 가진다. 그리고 모션 데이터의 전체 모션 정보를 이용하여 특징벡터로 만들고 제안된 방법의 입력으로 이용하게 된다. 제안된 모델 학습을 위해 데이터로서 손의 접촉이 발생하는 수집된 모션은 ‘문’, ‘캐비넷’, ‘의자’, ‘전화기’, ‘물컵’ 들과 상호작용하는 동작들로 구성한다. 그리고 수집된 모션 데이터들은 프레임마다 접촉 상태를 표기한다.

      본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장은 상호작용 분석 및 접촉 검출에 관한 연구동향을 기술한다. 3장에서는 데이터수집과 제안된 손 접촉상태 검출 모델을 상세히 기술한다. 4장에서는 제안된 방법의 성능을 평가하고 실험결과를 설명한다. 마지막으로 5장에서는 결론에 대해 기술하고 추후연구에 대하여 기술한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      상호작용분석을 위해서는 사람의 자세 및 접촉정보가 필요하다. 하지만 환경의 복잡도에 따라 정확한 자세 및 접촉 데이터 획득이 어렵다. Hassan은 이러한 문제를 해결하기 위해 불완전하게 추정된 자세 위치를 환경 데이터를 이용하여 적합한 자세 위치를 조정해주는 연구를 수행하였다[7]. 본 연구에서 조정된 자세를 통해 환경과 상호작용 자세 간의 접촉정보를 정확히 검출할 수 있지만 정적인 자세 정보만을 이용하며 환경 데이터가 수반된다는 한계점을 가진다. 접촉정보에서 발 접촉 정보는 물리적인 제약을 제공함으로써 모션 캡처에 대한 정확도를 증가시킨다. Ma 는 발 접촉정보 검출 방법에 관한 연구를 수행하였다. 제안된 검출 방법에는 모션 데이터와 행위자의 무게정보가 함께 포함되며 모션데이터만 이용이 불가능하다[8]. Nar 는 복잡한 환경에서의 손 접촉 상태 검출 방법을 제안하였다[6]. 제안된 방법은 Mask RCNN[9]과 어텐션널 풀링 모듈(Attentional pooling module)[10]을 이용하여 입력된 이미지로부터 접촉이 발생한 손의 위치를 정확히 찾아내며, 매우 복잡한 상황의 이미지에서도 다수의 접촉 된 손들을 찾아낸다. 하지만 제안된 방법은 정적인 이미지에 동작하기 때문에 연속적인 접촉정보를 제공하지 못하며, 양손이 구분된 접촉 정보를 제공하지 못한다. 본 연구에서는 모션 데이터를 이용하여 각 프레임별 접촉 상태를 검출하는 방법을 제안하며 오른손과 왼손이 구분된 접촉 상태 정보를 제공한다.

    

    

  
    
      Ⅲ. 데이터 수집과 손 접촉상태 검출 모델
      
        3.1 데이터 수집
        모션 데이터 수집을 위해 사용되는 장비는 크게 영상 기반의 장비와 IMU 센서를 이용한 장비로 구분된다. 우리는 환경에 있는 가구의 가림 현상에도 모션이 잘 캡처 될 수 있는 IMU 센서 기반의 장비인 퍼셉션뉴런(Perception neuron)을 이용한다. 표 1은 수집된 상호작용 대상과 세부 내용을 보여준다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Interaction object and motion details
          
          

        

        
          
            	Object
            	Motion details
          

          
            	Door
            	Open the door and enter
          

          
            	Cabinet
            	Open and close the cabinet
          

          
            	Chair
            	Sit with hands on desk
          

          
            	Telephone
            	Answer a phone
          

          
            	Cup
            	Drink water
          

        

        

        수집된 데이터의 움직임은 손을 이용하여 ‘캐비넷’, ‘책’, ‘전화기’, ‘의자’, ‘물컵’을 이용한 동작들이다. ‘문’의 경우 미닫이문을 이용하며 사람이 문을 열고 들어가는 행동을 캡처하였다. 그리고 ‘캐비넷’은 양문이 있는 캐비넷 문을 열고 캐비넷 안에 있는 서류를 접촉 후 다시 문을 닫는 행동을 캡처하였다. 다음으로 ‘의자’ 의 상호작용 행동은 책상에 손을 딛고 앉는 행동을 캡처한다. 마지막으로 ‘전화기’와 ‘물컵’은 각 물체를 들어서 목적에 맞게 수행한 후 다시 제자리에 놓는 행동을 캡처한다. 행동마다 20개의 모션 데이터를 수집하였다. 수집된 모션 데이터를 이용하여 수동으로 왼손과 오른손의 접촉상태를 표기한다. 접촉상태는 0과1로 표기되며 0은 미접촉, 1은 접촉으로 정의한다.

      

      
        3.2 손 접촉상태 검출 모델
        손 접촉상태 검출 모델의 입력으로 각 관절의 각을 입력으로 사용한다. 각 관절은 매우 세분되어 있지만 그중에서 주요한 각 팔(어깨, 팔꿈치, 손목)과 다리(고관절, 무릎, 발목)에 3개의 관절 각을 입력으로 모두 사용한다.

        손 접촉상태 검출 모델은 크게 3개의 모듈로 구성된다. 첫 번째 모듈은 연속된 관절의 각도 값으로 접촉 검출을 위한 특징을 만든다. 모션 데이터는 연속적인 특징을 가지므로 순환신경망 구조 중 양방향 LSTM(Bidirectional LSTM) 구조[11]를 적용하였다. 양방향 LSTM 모두 4개의 층으로 구성하였으며, 모두 32x1의 출력크기를 가진다.

        두 번째 모듈에는 특징벡터의 크기가 줄어들고 줄어든 크기에 대한 정보손실 및 기울기 소실 문제를 해결하기 위해서 어텐션 레이어를 적용하였다[12]. 어텐션 레이어에는 내적 어텐션을 적용하여 어텐션 스코어를 계산하게 된다. 양방향 LSTM의 정방향과 역방향의 기억값의 병합 후 어텐션 레이어 입력값 내적으로 스코어가 계산된다. 다음으로 소프트맥스(Softmax) 함수를 적용하여 전체합이 1인 어텐션 가중치를 결정한다. 마지막으로 양방향 LSTM의 출력 값과 어텐션 가중치를 곱하고 차원축소 합을 적용하여 64x1 크기의 문맥 벡터를 만든다.

        마지막 모듈은 입력된 특징들을 해석하여 왼손과 오른손에 대한 접촉정보를 검출하기 위하여 모든 노드들이 연결된 완전 연결 레이어 구조를 가진다. 완전 연결 레이어는 4개의 층으로 구성되며, 각 중간층은 8x1, 마지막 층은 1x1 출력크기를 가진다. 양손은 서로 독립된 접촉상태를 가지므로 서로 독립된 완전 연결 레이어를 가진다. 손실함수와 최적화 알고리즘은 최소제곱오차와 아담(Adam)[13]을 각각 적용한다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Model for detecting hand contact state
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실 험
      우리는 손 접촉상태 검출 모델에 대한 학습과 학습된 모델을 이용하여 접촉상태 검출 실험을 수행하였다. 수집된 120개 모션데이터를 이용하여 모두 5그룹으로 나누고 4개의 그룹은 학습 데이터 그리고 1개 그룹을 테스트 데이터로 이용하였다. 각 그룹당 24개의 모션 데이터가 포함된다.

      모델 학습을 위하여 학습 데이터 시퀀스(Sequence) 길이는 32, 배치(Batch) 크기는 32, 학습률은 0.001로 각각 설정하였다. 에포크(Epoch)를 20 로 설정하고 학습을 수행하였으며 그림 2는 왼손과 오른손의 학습 과정에서 나타난 손실변화를 보여준다. 왼손과 오른손의 손실 값은 지속해서 작아지면서 점점 수렴되고 있음을 확인할 수 있다. 주로 상호작용 행동들이 왼손보다 오른손에 접촉이 많이 발생하기 때문에 왼손의 손실이 더 작게 나타난다.

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          Training loss
        
        

        

      

      다음으로 테스트 모션 데이터를 이용하여 양손에 대한 접촉상태 검출 실험을 수행하였다. 표 2는 접촉상태 검출 결과에 대한 오차행렬을 보여준다.

      
        Table 2. 
				
        

        
          Confusion matrix for experiments
        
        

      

      
        
          
            	Left hand
            	Detected values
          

          
            	1
            	0
          

        
        
          	Actual values
          	1
          	2205
          	114
        

        
          	0
          	466
          	9195
        

        
          	Right hand
          	Detected values
        

        
          	1
          	0
        

        
          	Actual values
          	1
          	3508
          	408
        

        
          	0
          	461
          	7603
        

      

      

      실험 데이터의 전체 프레임 수는 11,980이며 검출된 접촉상태의 정확도는 오른손 약 92.7%, 왼손 약 95.1% 로 각각 나타났다. 양손 전체 접촉상태에 정확도는 약 93.9% 이다.

      그림 3은 ‘문 열고 들어가기’, ‘양문 캐비넷을 열고 닫기’, ‘손을 책상에 딛고 앉기’, ‘수화기를 받고 제자리에 놓기’ 상호작용 동작에 대한 접촉상태 검출 결과 그래프를 보여준다.

      
        
        

        Fig. 3. 
				
        

        
          Graph for the result of contact detection
        
        

        

      

      행동에 대한 실험 데이터에 대한 양손 접촉 상태검출 결과 그래프(위)와 실제 값 그래프(아래)를 보여준다. Y 축은 0과 1로 표현된 접촉 상태를 나타내며, X 축은 모션의 프레임 숫자를 나타낸다.

      (a), (b), (c), (d)의 그래프에서 실험 결과 그래프와 실제 값 그래프가 모두 유사한 형태를 가지고 있음을 확인할 수 있다. 두 그래프를 비교해보면 대부분의 에러가 접촉상태 변화에서 발생하고 있음을 확인할 수 있다. 이유는 모션 데이터 접촉 여부를 판단할 때 사람의 표면적과 손가락 관절이 고려되지 않고 전체 모션의 행태만으로 접촉상태를 구분하기 때문에 접촉이 발생한 시점을 정확히 확인하기 어렵다. 그러므로 접촉상태가 변화되는 시점을 기준으로 오차가 발생하게 된다.

      그림 4는 데스트 데이터중 문열기, 양손으로 캐비넷 열기, 손 딛고 책상에 앉기, 물 마시기 동작에 대한 접촉상태 검출 결과 모션들을 보여주며 접촉이 발생한 손은 파란색으로 표시하였다.

      
        
        

        Fig. 4. 
				
        

        
          Motion for the result of contact state detection: Open the door, open the cabinet with both hands, sit with hands on a desk, and drink water
        
        

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 향후 연구
      물리적 상호작용은 접촉에서 시작되며, 접촉되는 부분에 따라 상호작용 동작들이 구분될 수 있다. 이러한 중요성에도 불구하고 대부분의 연구들은 상호작용 접촉 자세 또는 행동유도성을 중심으로 진행되었으며 물리적 대상에 대한 접촉 유무를 판단하는 연구는 결핍되어 왔다. 이러한 상황을 극복하기 위하여 우리는 모션 데이터로부터 양방향 LSTM을 이용한 손 접촉상태 검출 방법을 제안하였다.

      수집된 모션 데이터를 이용하여 모델 학습을 수행하였으며, 제안된 방법을 통하여 평가하였다. 실험 결과 약 93.9% 양손의 검출 정확도를 보여주며, 대부분의 에러가 접촉변화시점에서 발생함을 확인할 수 있었다. 향후 연구로서 우리는 상호작용에 이용되는 몸의 다양한 부분의 접촉상태 검출 연구를 수행할 계획이며, 최종적으로 접촉상태 기반의 상호작용 행동 검출 방법을 연구할 계획이다.
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