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요   약 
 

본 논문에서 Equirectangular projection(ERP) 영상을 행동 인식 모델에 입력하기전 제안하는 전처리를 

통하여 성능을 향상시키는 것을 보인다. ERP 영상의 특성상 행동 인식을 하는데 불필요한 영역이 일반적인 2D 

카메라로 촬영한 영상보다 많다. 또한 행동 인식은 사람이 Object of Interest(OOI)이다. 따라서 객체 인식 

모델로 인간 객체를 인식한 후 Region of Interest(ROI)를 추출하여 불필요한 영역을 없애고, 왜곡 또한 

줄어든다. 본 논문에서 제안하는 기법으로 전처리 후 CNN-LSTM 모델로 성능을 테스트했다. 제안하는 

방법으로 전처리를 한 데이터와 하지 않은 데이터로 행동 인식을 한 정확도로 비교하였으며 제안하는 기법으로 

전처리 한 데이터로 행동 인식을 한 경우 데이터의 특성에 따라 다르지만, 최대 61%까지 성능향상을 보였다. 

 

1. 서론 

 
최근 고성능 GPU 의 사용으로 기존 CPU 의 사용보다 처리 

가능한 연산량이 대폭 증가함에 따라, 많은 연산이 필요한 딥 

러닝 관련 기술들이 연구가 활발히 진행되어 오고 있다. 

딥러닝의 신경망 중 이미지 처리에 특화된 

합성곱신경망(Convolution Neural Network, CNN)을 이용한 

여러 기법의 발달과 함께, 객체 인식, 행동 인식, 이미지 캡셔닝 

등과 같은 딥러닝이 적용된 이미지 프로세싱 연구가 빠른 

속도로 진행되어 오고 있다[1]. 이 중에서 행동 인식 관련 

연구는 여러 방향을 통하여 활발히 진행되어 오고 있으며, 객체 

인식에 비하여 어려운 주제로 알려져 있다.  

최근 가상현실(Virtual reality, VR) 관련된 데이터 즉, 

Salient 360[2], Sports-360[3]과 같은 360 영상 데이터가 

많이 배포되고 있다. 그에 따라 머리에 장착 가능한 영상 제공 

장치인 head-mounted display(HMD)와 360 영상 데이터를 

취득할 수 있는 360 카메라가 시장에 보급되고 있다. 이러한 

여러 장비에서 사용자가 이질감을 느끼지 않을 정도의 재생 

속도를 제공하려면 낮은 지연 속도와 Ultra-high-

definition(UHD) 이상의 초 고화질 360 영상이 요구된다[4]. 

이와 같은 요구사항을 해결하기 위하여 수많은 연구가 

진행되어오고 있는데, 서론에서 몇 가지를 소개하도록 한다. (i) 

비대칭 코어 프로세싱 기반 타일 분할 및 할당 시스템[5-7]. 

(ii) 타일 기반 Motion-constrained tile set(MCTS)[8-10]. 

(iii) 기존보다 더 적은 수의 디코더와 더 적은 대역폭을 

요구하는 방법[11]. (iv) 카메라의 위치에 따른 우선순위를 

적용하여 비균등 다운 샘플링을 적용한 대역폭 절감 방법[12, 

13]. (v) 영상의 프로젝션 포맷 변경을 통한 대역폭 절감 방법 

이때 프로젝션 포맷은 360 영상을 2D 상에서 나타내기 위한 

기법으로 ERP, Cube mapping(CMP) 등이 있다[14]. 

본 논문에서는 ERP 영상 데이터를 행동 인식 모델이 

입력하기 전에 본 논문에서 그림 1 과 같이 제안하는 전처리 

방법을 적용하여 산출된 행동 인식 성능과 ERP 영상 데이터에 

전처리를 하지 않은 행동 인식 성능을 비교하여 성능 향상이 

이루어 졌는지 실험 및 분석한다. 

 
그림 1 제안하는 관심 영역 추출을 이용한 행동 인식 전

처리 기법  

본 논문은 2 장에서 행동 인식과 관련된 여러 관련 

연구들을 소개한다. 3 장에서 제안하는 ERP 영상에서 행동 

인식 모델 성능 향상을 위한 전처리 기법에 관한 것을 

서술한다. 4 장에서 전처리 후 테스트한 행동 인식과 전처리 

하지 않은 데이터를 입력한 동일한 모델을 비교하여, 행동 인식 

성능에 관한 실험 및 분석을 한다. 5 장에서 결론 및 향후 

연구를 서술한다.  
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2. 관련 연구 

 
행동 인식을 할 수 있는 데이터는 행동의 특성상 시간적 

성분을 갖고 있는 것이다. 즉, 영상 데이터가 필요하다. 영상 

데이터의 종류도 상당히 많은데, 그 예로 RGB-D, 2D 카메라 

영상, 360 카메라 영상 등이 있다. 본 논문에서는 ERP 

데이터를 이용한다. ERP 는 360 영상(구형 좌표)를 평면으로 

변환한 것으로, 세계지도를 예로 들 수 있다. ERP 의 

특징으로는 극점으로 갈수록 왜곡이 심해진다는 점인데, 이를 

해결하고, CNN 모델에 ERP 데이터를 입력하여 객체인식을 

하는 많은 연구들이 있었다. 기존 연구들은 다음과 같이 세가지 

연구가 있다. (i) 360 영상을 ERP 로 변환하여 CNN. 모델에 

입력하는 연구 (ii) 360 영상에서 타일단위로 추출하여 탄젠트 

연산을 적용하여 왜곡을 완화시킨 후 모델에 입력하는 연구 

(iii) 360 영상 특성을 이용하여 극점에서 수평 부분의 각도를 

기준으로 커널 사이즈를 변형하여 앞서 언급한 2 가지 방법의 

장점만을 얻으며 객체 인식의 성능을 높이는 연구가 있다[15]. 

 

3. ERP 영상에서 행동 인식 모델 성능 향상을 

위한 전처리 기법 
 

3 장에서 본 논문에서 제안하는 ERP 영상 입력 행동 인식 

모델 성능 향상 기법에 관한 것을 서술한다. 1 절에서 제안하는 

기법의 개요에 관한 설명을 하고, 2 절에서 ROI 추출기법에 관

한 설명을 한다.  

 

3.1 제안하는 전처리 기법 개요 

본 논문의 연구 이전에도 많은 ROI 기반 행동 인식 연구들

이 많았다[16-19]. 그러나 대부분의 연구들은 객체 1 개를 기

준 또는 두 사람 간의 상호 작용을 연구를 한 것들이 많고, 데

이터 셋 또한 사람이 인위적으로 만든 데이터 셋들을 사용하였

다. 본 논문에서는 일반적으로 업로드되는 Youtube 에 있는 

360 영상을 테스트한다. 

본 논문에서 제안하는 전처리 기법의 기본 가정은 행동 인

식은 인간이 OOI 이며, 인간의 주변 환경이 ROI 라는 가정을 

전제로 한다. 

딥러닝 신경망의 입력 사이즈는 모델에 따라 다르지만, 일

반적으로 원본 이미지보다 작기 때문에 데이터를 입력할 때 다

운사이징을 적용한다. 일반적인 ERP 영상은 기존 2D 카메라로 

촬영한 영상보다 사이즈가 크거나 같기 때문에 원본 프레임을 

다운사이징을 하여 모델에 입력할 경우 프레임의 특징, 즉 인간

의 행동을 잘 표현하기 어렵다. 따라서 프레임 내의 ROI 를 먼

저 추출한 후 행동 인식 모델에 입력하는 것으로 영상 내 특징

을 기존 전처리를 진행하지 않았을 때 보다 더 효율적으로 추

출할 수 있게 한다. 

 

3.2 ROI 추출 기법 

제안하는 전처리 기법을 적용한 행동 인식 과정은 그림 2

와 같다. 그림 3 은 UOF-101 데이터 셋의 클래스 중 하나인 

Biking 을 Inference 하는 과정을 나타낸 것이다. 본 논문에서 

객체를 인식하기 위하여 You only look once(YOLO)V3 모델

을 이용하였다. YOLO 는 속도가 빠르지만, 다른 객체 인식 모

델들에 비해 정확도가 뒤쳐지지 않아 선택하였다.  

프레임 내의 person 객체만을 인식하기 위해 YOLO 소스

를 person 객체만 인식하도록 수정하였다. 또한 객체 인식의 

오답 가능성 여부가 있기 때문에 person 객체 인식 정확도가 

90%이상일 경우에만 객체를 인식한 것으로 수정하였다.  

입력된 프레임 내의 person 객체가 1 개일 경우 모델에서 

인식한 좌표값을 이용하여 추출한다. 다중 객체일 경우 그림 2

와 같이 모든 인식된 person 객체의 상, 우 좌표는 최대값, 하, 

좌 좌표는 최소값을 적용하여 최대 ROI 범위를 지정한다. 

 
그림 2 프레임 내에 다중 객체가 존재할 경우 ROI 선정 

방법 

 

3.3 행동 인식 모델 

본 논문에서 사용한 행동 인식 모델은 CNN-LSTM 모델

이다. CNN-LSTM 모델의 장점은 CNN 의 연구가 진행되어 기

존의 모델보다 더 성능이 좋은 모델이 나온다면 얼마든지 적용

이 가능하다는 점이다. 단점으로는 inference 과정이 다소 어렵

고 시간이 많이 소요된다. 본 논문에서 CNN 은 Inception V3 

모델을 사용하였다. 그림 3 의 Inference 과정은 CNN 의 

softmax 이전 단계인 average pool 레이어에서 특징을 추출한

다. 추출된 feature 는 한 장의 프레임의 특징이므로 시간적 정

보가 필요한 행동 인식의 경우 연속된 프레임들의 특징을 병합

한다. 병합된 특징들은 시간적 정보를 포함하고 있는 데이터를 

입력가능한 LSTM 에 입력한다. LSTM 의 산출물은 UCF-101

의 101 가지 클래스 중 1 가지가 출력된다. 

 

3.4 데이터 셋 

본 논문에서 이용한 데이터 셋은 UCF-101 데이터 셋으로 

University of Central Florida 에서 제작한 데이터 셋이다. 총 

13320 개의 비디오가 포함되어 있는 101 가지 인간의 행동에 

관련된 영상들을 Youtube 에서 다운로드 받고 클래스 별로 구 

분하였다.  

 
그림 3 제안하는 전처리기법을 적용한 행동 인식 모델 (CNN+LSTM) inference 과정

253



UCF-101 데이터 셋의 특징은 Youtube 에서 다운로드 받

은 것이기 때문에 잡음이나 화면의 흔들림, 조도 등의 영향이 

많다. 따라서 배우들이 연기한 데이터 셋들보다 현실적인 데이

터 셋이라고 할 수 있다.  

 

4. 행동 인식 실험 및 결과 분석 
 

3 장에서 제안한 전처리 기법을 적용한 행동 인식 모델의 

성능 실험을 한다. 실험 환경은 운영체제 Ubuntu 18.04 LTS, 

그래픽 카드 GTX 1080TI 를 사용하였다. 언어는 객체인식 모

델인 YOLO 를 수정할 때 C 언어를 사용하였고, 그 외 작업은 

Python 2 버전과 3 버전을 사용하였다. 1 절에서 행동 인식 모

델로 실험 및 결과를 보인다.  

 

4.1 제안하는 전처리 기법을 적용한 행동 인식 실험 및 

결과 

테스트 데이터는 Youtube 에서 360 영상을 직접 다

운로드 받았다. 테스트 영상의 기준은 UCF-101 데이터 

셋의 클래스에 존재하는 행위를 하는지의 여부로 판단하

였다. 테스트 데이터의 특징은 표 1 과 같다.  

표 1 테스트 데이터의 특징 

Sequence Object 
Camera 

movement 

Number of 

frames 

Biking 1 Multiple O 1,000 

Biking 2 Single X 1,000 

Basketball 1 Multiple X 5,558 

Basketball 2 Multiple X 3,000 

Bench press 1 Single X 3,000 

 

테스트 데이터들을 제안한 기법으로 ROI 를 추출한 

후 UCF-101 데이터 셋으로 선행 학습된 CNN-LSTM 

모델에 입력한다. 그림 4 는 ROI 를 추출한 실험 결과이

다. 위에서부터 Biking 1, Biking 2, Basketball 1 이다. 

 
그림 4 테스트 데이터 셋에서 ROI를 추출한 결과 

CNN-LSTM 모델은 sequence 길이가 정의되어 있

어야 한다. 다시 말해, CNN 으로 추출한 특징을 한 번에 

얼마나 쌓을지를 정의해야 한다. 본 논문에선 40 으로 정

의하였다. 평가 기준은 전체 프레임을 행동 인식 모델에 

입력하고, 전처리를 하지 않고 inference 한 결과와 전처

리를 하고 inference 한 결과를 비교한다. 이 때 정확도

는 전체 프레임으로 평균을 낸 정확도이다. 실험 결과는 

표 2 와 같으며 행동 인식 정확도가 최대 61%의 성능 

향상을 보인다. 

표 2 제안한 방법으로 전처리 후의 성능 증가 실험 결과 

Sequence Original ROI Extracted 

Biking 1 46% 62% 

Biking 2 19% 80% 

Basketball 1 12% 15% 

Basketball 2 7% 20% 

Bench press 1 14% 25% 

 

4.2 결과 분석 

표 2 와 그림 4 를 볼 때 Biking 2 의 경우가 가장 

행동 인식 정확도 향상 폭이 큰데, 그 이유는 원본 데이

터에서 행동 인식과 관련 없는 불필요한 부분이 상당히 

많았다. 마찬가지로 Biking 1 이나, Basketball 1 과 같은 

경우도 ERP 특성상 불필요한 부분과 왜곡된 부분이 많

은데 ROI 추출로 인하여 불필요한 부분 그리고 왜곡된 

부분이 제거되어 성능 향상이 이루어 진 것으로 보인다. 

Basketball 2 와 Bench press 1 의 원본 정확도가 낮은 

이유는 Youtube 데이터 셋을 찾다 보니, 사람이 출현하

지 않는 의미 없는 프레임들이 많기 때문이다.  

 

5. 결론 및 향후 연구 
 

본 논문은 360 영상을 ERP 로 변형하고, ERP 의 단

점인 왜곡과 광범위한 불필요한 영역을 제거하기 위하여 

ROI 추출 전처리를 적용한 후 행동 인식을 하는 것으로 

성능 향상을 보였다. 데이터의 특성에 따라 다르지만 크

게 61%의 성능 향상율을 보였으며 실험한 데이터 모두 

성능이 낮아짐 없이 향상을 하였다. 향후 연구로 다중 객

체가 프레임내에 존재할 경우 해당 행동을 하는 사람이 

있고 관중이 있을 경우에 영상 내의 주체를 파악하는 등

의 연구가 필요하다. 
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