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요       약 

본 논문에서는 SIFT 와 particle 특징 궤적을 이용한 새로운 행동 인식 시스템을 제안한다. 먼저, 
영상에서 중요한 지역적 특징 정보를 얻기 위하여 SIFT 특징 점들을 탐지하고, 탐지한 특징 점들을 
SIFT descriptor matching 기법을 이용하여 그 궤적을 추출한다. 또한, SIFT 특징 궤적들의 수량이 적은 
점과 영상내의 조명변화, 부분적 가려짐 등의 변화로 인해 SIFT 특징 궤적이 종종 없어지는 단점을 
보완하기 위하여, SIFT 특징 궤적 주위에 particle 점들을 탐지하고, dense optical flow 기법을 기반으로 
그 특징 궤적을 추출한다. 그리고 SIFT 와 particle 궤적의 중요도를 조절하기 위해 가중치를 부여한

다. 제안한 행동 인식 시스템의 효율성을 범용 데이터 셋을 이용한 실험을 통해 증명하였다.  
 

1. 서론 

사람 행동 인식은 컴퓨터 비전 분야에서 활발한 연
구가 진행되고 있는 주제로써 비디오 감시, 자동적 
비디오 인덱싱, 사람-컴퓨터 상호작용 등의 다양한 응
용분야에서 그 기술이 응용되고 있다. 하지만, 비디오 
영상내의 큰 intra-class 변화, 부분적 가려짐, 저 해상

도, 복잡한 배경 등의 환경적 제약 때문에 행동인식

이 어렵다. 최근, 이러한 문제들을 극복하기 위해 영
상에서 지역적 특징 정보를 기반한 지역적 시-공간 
특징(local spatio-temporal feature) 행동인식 기법 [4, 9, 
10] 들이 좋은 결과를 보여주고 있다.  

지역적 시-공간 특징 정보는 보통 3D 특징 점 [9, 
10] 과 특징 점들의 궤적 형태로 [3, 11] 추출된다.  
먼저, 3D 특징 점은 사람의 지역적 모션 및 형태 특
성을 잘 표현한다. 하지만, 이러한 3D 특징 점은 짧
은 시간 내의 간단한 모션 정보만을 추출한다. 따라

서, 복잡한 형태의 모션이나 긴 시간의 모션을 표현

하기엔 취약한 단점이 있다. 최근 이러한 문제점을 
극복하기 위해, 탐지된 특징 점을 추적하여 그 특징 
궤적을 추출하는 기법들이 나왔다. 예를 들어, [3] 에
서는 SIFT 특징 점을 탐지하고 그 궤적을 SIFT 
descriptor matching 기법을 이용하여 그 궤적을 추출하

여 행동인식을 하였다. 또한, [11] 에서는 Harris3D 특
징 점들을 탐지하고, 그 점들을 KLT tracker [6] 를 이
용하여 그 궤적을 추출하였다. 이러한 기법들은 좋은 
결과를 보여주었지만, 특징 궤적들의 수량이 적은 점
과 영상내의 조명변화, 부분적 가려짐 등의 변화로 
특징 궤적이 종종 없어지는 단점을 가지고 있다.  

본 논문에서는, 이러한 단점들을 해결하기 위해 
weighted SIFT and particle (WSAP) 궤적을 기반으로 한 

행동 인식 시스템을 제안한다. 먼저, 비디오 영상에서 
중요한 지역적 특징 정보를 유지하기 위해 SIFT 특징 
점들을 탐지한다. 그리고 SIFT 특징 점의 주변으로 
조밀하게 particle 특징 점들을 뿌려서 주변 문맥

(context) 정보를 추출한다. 매 frame 에 탐지 된 SIFT 
와 particle 특징 점들을 SIFT descriptor matching 과 
dense optical flow 기법으로 궤적들을 각각 추출한다. 
추출 된 SIFT 궤적의 수가 particle 궤적의 수보다 상
대적으로 많이 적기 때문에 이들의 궤적의 중요도를 
조절할 필요가 있다. 이 궤적들의 중요도를 조절하기 
위해, 탐지된 SIFT 와 particle 점들의 정보를 기반으

로 궤적들에 가중치를 주었다. 최종적으로, 제안한 
WSAP 특징 궤적을 따라 가중치가 부여된 시-공간 
volume descriptor 들을 생성하고, support vector machine 
(SVM) 분류기를 통하여 행동 클래스들을 분류한다. 
그림 1 은 제안한 행동 인식 시스템의 개요이다.  

 

 
(그림 1) 제안한 행동인식 시스템 개요 
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2. 제안하는 방법  

행동인식에서 특징 점 탐지와 추적 기술은 성능에 
큰 영향을 미치는 요소이다. 먼저, 영상 내에서 특징 
점을 추출하기 위해서 SIFT [1] 기법을 이용한다. SIFT 
특징 점들은 corner 와 같은 특징 점들에 비해 크기, 
회전에 불변한 특성을 가지고 있어 환경적 제약이 있
는 영상에서 강인한 성능을 보인다. 매 frame 마다 
SIFT 점들을 탐지하고, 이를 SIFT descriptor matching 
방법을 이용하여 SIFT 특징 궤적들을 추출한다. 자세

히 말하자면, frame t 영상에서 하나의 SIFT point 
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r
tp 1ˆ   의 descriptor 를 의미한다. 
추출된 SIFT 특징 궤적들이 행동인식에 중요한 지

역의 정보를 가지고 있지만, 이 특징 궤적들의 수량

이 적고 종종 끊어지는 단점이 있다. 이러한 문제점

을 해결하기 위해 SIFT points 주변에 particle points 를 
탐지하고, 이를 dense optical flow 기법을 이용하여 그 
궤적들을 생성한다. Particle points 는 탐지된 SIFT 
points 주변 Z×Z spatial window 내에서 W pixels 들의 
간격으로 샘플링 한다. Particle points 를 뽑는 기준은 
Shi and Tomasi [2] 에 corner 특징 점들을 뽑는 기법을 
사용하였다. 추출한 particle points 들은 dense optical 
flow 기법을 기반한 [3] 의 point matching 방법을 사용

하였다. 이 방법은 기존의 KLT tracker [6] 특징 점 추
적기술 보다 급격한 영상의 움직임에 강인하다. 자세

하게, frame t 영상내의 particle point ),( m
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m
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m
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M 은 median filtering kernel 이고, 는 the convolu- 
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m
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인근(이웃) 점들을 의미한다.  
추출된 SIFT 궤적들은 particle 궤적 보다 더 중요한 

정보를 담고 있지만, particle 궤적의 수가 상대적으로 
많기 때문에 그 성능에 큰 영향을 주지 못하는 단점

이 있다. 이러한 문제점을 극복하기 위하여, 탐지된 
SIFT 와 particle points 의 분포 정보를 기반한 새로운 
가중치 방법을 제안한다. 우선, 각 frame t 마다 SIFT 
points r

tn  와 particle points m
tn  을 계산하다. 그리고 

나서, 각 SIFT points 에 가중치 r
tw = r

tn/1 , particle 
points 에 m

tw = m
tn/1  의 가중치를 부여한다. 최종적으

 
 

(그림 2)시-공간 volume descriptor 기반한 행동분류 

로, 궤적의 길이가 미리 정의된 L 이 되면, 각 추출된 
궤적에 가중치 qW 를 부여한다.  

 
                                            (3) 
 

 
 

가중치가 부여된 WSAP 특징 궤적 주변으로, 관심

대상의 모션 및 형태 정보를 표현하기 위해 시-공간 
volume descriptor 를 사용한다. Volume 크기는 N × N × L 
이고, N 는 pixel 수이고, L 는 궤적 길이를 의미한다. 
사용되는 visual descriptor 로는 histograms of oriented 
gradients (HOG) [5] 과 motion boundary histograms 
(MBH) [4] 이다. HOG descriptor 는 사람의 형태 정보를, 
MBH descriptor 는 사람의 모션 정보를 담아낸다.   

계산한 volume descriptor 들을 바탕으로, 시-공간 
bag-of-features (BOF) 를 생성한다. 우선, 각 descriptor 
(HOG, MBH) 의 visual dictionary 를 만들기 위해 k-
means 를 사용한다. Visual word 의 개수는 SIFT 를 위
해 k1 을 particle 를 위해서는 k2 를 지정한다. 최종적

으로 SIFT 와 particle 의 histogram 계산하고 통합하여 
video descriptor 를 생성한다 (그림 2).  

본 논문에서는 행동 분류를 위해 비선형 SVM 분류

기를 사용한다. 그리고 SVM 을 학습하기 위해 multi-
channel kernel [3] 을 사용한다.  

 
                                        (4) 
 
 

Hi={hib} 와 Hj={hjb} 는 비디오 샘플 xi 와 xj 의 histog- 
ram 을 의미한다. 파라미터 Ac 는 channel c 번째의 모
든 훈련 집합 데이터 사이의 평균 거리 값을 의미하

고, 거리 Dc(Hi, Hj) 는 다음과 같이 정의된다.  
 
                                        (5) 
 
 

V = k1+k2 는 vocabulary 크기를 의미한다.  
 
3. 실험 결과   

제안한 행동 인식 시스템의 성능을 평가하기 위해 
TV human interaction [8] 데이터 셋을 사용하였다. 먼저, 
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(그림 3) TV human interaction 의 샘플 영상 

이 데이터 셋에서 성능을 평가하기 위해 사용된 파라

미터 값을 기술한다. WSAP 특징 궤적을 추출하기 위
해 Z=64, W=5, L=15 그리고 N=32 [4] 를 사용한다. 또
한, visual dictionary 를 구성하기 위해 k1=300 과 k2= 
4000 을 사용하였다.  

TV human interaction 는 네 가지 사람행동 클래스를 
가지고 있다: hand shake (악수), high five (손 마주침), 
hug (껴안음) 그리고 kiss (입맞춤) 이다 (그림 3 참조). 
이 데이터 셋의 각 행동 클래스는 TV 시트콤 영상에

서 캡쳐한 짧은 영상 50 개들을 저장하고 있다. 추출

된 영상들은 부분적 가려짐, 급격한 카메라 시점 변
화, 카메라 각도, 복잡한 배경 등의 환경적 제약사항

이 많은 것이 특징이다. 이 데이터 셋에서 제안한 행
동 인식 시스템을 평가하기 위해 [8] 에서 사용한 실
험 protocol 을 사용하였고, 성능 평가의 척도로는 
average precision (AP) 를 사용하였다.  

표 1 에서는 제안된 알고리즘과 최근 행동인식 기
법들과의 성능을 비교한 것을 보여준다. 제안한 방법

이 최근 다른 기법들보다 우수함을 확인할 수 있었다. 
특히, 부분적으로 Hand shake, High five, Hug 클래스들

이 기존 기법 보다 좋은 인식 결과를 보여주었다.  
 

<표 1> 최근 기술들과 성능 비교 평가  

 
4. 결론  

본 논문에서는 SIFT 와 particle 특징 궤적들을 기반

한 새로운 행동 인식 시스템을 제안하였다. SIFT 특징 
궤적 주변으로 particle 궤적 특징을 추출함으로 SIFT 
궤적의 적은 수와 그 궤적이 종종 소실되는 단점을 
보완하였다. 제안한 특징 궤적들의 주위로 모션 및 
형태 정보를 추출하고, 이 정보를 바탕으로 SVM 분
류기를 통해 행동 클래스들을 분류하였다. 본 논문의 

실험을 통해 제안한 행동인식 시스템의 효율성을 증
명하였다.  
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             (a) High five              (b) Hug 
 

     
 
             (c) Kiss                  (d) Hand shake 

 
 Patron-

Perez(ID)[8] 
Patron-

Perez(SL)[8] 
 

Cho [7] 
제안한 

방법 
Hand shake 0.48 0.44 0.36 0.485 
High five 0.32 0.33 0.52 0.607 
Hug 0.42 0.44 0.56 0.619 
Kiss 0.32 0.36 0.68 0.50 
Mean AP 0.38 0.39 0.53 0.553 
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