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본 논문은 영화의 스토리 인식을 위해 인물 간 상호작용 중 물리적 상호작용 즉, 물리접촉을 검출하는 방

법을 제안한다. YOLO를 사용해 영상에서 인간객체를 탐지하고, Mediapipe를 사용해 골격 감지를 진행함으

로써 인물의 뼈대를 랜드마크화 하고 타 객체 간의 랜드마크가 일정값 이하로 내려오면 Threshold를 적용해 

객체 간의 물리적 접촉을 판단한다, 실험 결과, 50개 17,741 frame의 영상에서 정확도 99.66%의 정밀도 

77.27%, 재현율 62.38%로 모델의 전반적인 성능을 나타내는 F1점수는 69%로 나타났다.

키워드: 객체탐지(object detection), 골격추출(skeleton detection), 상호작용(interaction)
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I. Introduction

영화의 스토리는 여러 인물 객체 간의 상호작용으로 이루어져 

있다. 따라서 영화 속 스토리를 인식하기 위해선 인물의 행위나 타 

객체 간의 상호작용을 검출할 필요가 있다. 상호작용은 크게 의사소통, 

시선, 물리적 접촉 총 3가지의 형태로 나눌 수 있다. 본 논문에서는 

물리접촉 즉, 인물들 간의 접촉을 영상 적으로 검출하는 것에 목표를 

둔다. 본 논문에서는 인물 객체 간의 여러 상호작용 중 물리접촉을 

검출하여 물리적 상호작용 여부를 판단하는 방법을 제안한다. 본 

논문은 2장에서 사용된 기술 및 기존 연구와의 문제점과 보안점 

3장에서 방법론에 따른 자세한 설명 4장에서 그에 따른 성능 평가 

보안사항 5장에서 결론을 기재하였다.

II. Processing 

2.1. Object Detection :　YOLO

먼저 영상 데이터에서 사람 Class의 영역을 추출한다. YOLO 

(You Only Look Once) v5 기반의 객체 탐지 알고리즘을 사용하여 

객체를 탐지하고 탐지된 위치를 기반으로 Skeleton Detection을 

진행한다. 즉시 Skeleton Detection을 하지 않은 이유는 객체 간의 

혼선 및 배경의 차이를 줄이기 위함이다[1].

2.2. Skeleton Detection : Mediapipe 

Mediapipe는 구글에서 제공하는 프레임워크로 인간 객체의 골격을 

추출하여 각 골격의 관절 별 위치를 랜드마크 형식을 제공한다[2]. 

본 논문에서는 객체 간 뼈대의 위치를 기반으로 접촉 여부를 판단하였다.
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III. Physical Contact Recognition

Fig. 1. Examples of Physical Contact

3.1. 물리접촉의 정의

본 논문에서 물리접촉(Physical Contact)은 객체와 객체끼리 서로 

접촉을 통한 상호작용을 하는 것을 말한다. 예를 들어 악수, 포옹, 

팔짱 끼기 등 두 객체가 물리적으로 접촉해있다면, 객체 간 상호작용을 

한다고 볼 수 있다.

3.2. 물리접촉 검출

물리접촉을 검출을 위한 순서도는 다음과 같다. 비디오 데이터가 

들어오면 사람 class에 대한 영역을 추출 후 해당 위치를 기반으로 

뼈대를 인식한다. 이는 다른 객체와의 혼동을 줄여 정확도를 향상시키

기 위함이다. 추출된 뼈대를 기준 거리값을 기준으로 근거리에 존재하

는 타 객체 중 가장 가까운 노드를 찾고 Threshold를 적용하여 일정 

값 이하에 있을 시 해당 객체는 타 객체와 물리접촉을 한다고 정의할 

수 있다.

Fig. 2. Decision Flowchart for Physical Contact

3.2.1. Object Detection

               (1)

YOLO는 한 Frame 속에 있는 모든 객체의 집합을 라 할 

때, 식(1)과 같이 나타낼 수 있다.

            (2)

이 좌표값은 식(2)와 같이 바운드 박스의 좌표값을 표현하기 위한 

형태로 구성되어있다. 여기서  는 YOLO로 검출한 객체의 

Bound Box의 좌표값이다.

3.2.2. Skeleton Detection

             (3)

 ∈  

객체 검출을 통해 얻어낸 좌표값을 기준으로 관심 영역을 생성 

후 해당 좌표를 중점으로 Mediapipe를 통한 뼈대 추출을 식(3)과 

같이 진행한다. 이는 배경, 타 객체와의 혼선과 같은 변수 들을 제거하기 

위함이다.

3.2.3. Data Processing


argmin

i j
li lj



 ∈ ∈           (4)

한 객체의 뼈대를 추출하고 그의 관절에 해당되는 랜드마크 좌표값

을 식(4)의 유클리드 거리 판별식을 이용하여 거리를 구한다.

       ≤ 
     (5)

구한 값을 Threshold 적용하여 해당 값을 벗어나면 객체 와는 

접촉하지 않는 것으로 판단한다. 
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IV. Results

4.1. Test Dataset

성능 지표 값

TP 68

FP 20

TN 17612

FN 41

all frame 17741

Table 1. Evaluation Metrics

4.2. Evaluation Metrics

 


     (6)

영상 50개 총 17741 Frame을 사용하여 성능 테스트를 진행하였다. 

전체 데이터 중에서, 모델은 99.66%의 높은 정확도를 보였다. 그러나 

정확도만으로는 모델의 성능이 완벽하다는 것은 아니다. 특히 불균형 

데이터셋에서는 정확도가 과도하게 높게 나타날 수 있기 때문이다. 

이 경우에는 양성 샘플(접촉 프레임)이 전체 데이터에서 차지하는 

비율이 적기 때문에, 그 외의 다른 성능 지표를 고려하였다.

Pr


          (7)

모델의 정밀도는 77.2%로, 이는 모델이 '접촉'으로 예측한 프레임 

중 실제로 '접촉'인 프레임의 비율을 나타낸다. 이는 (FP)의 수가 

상당히 있음을 의미하며, 이는 모델이 '접촉'이 없는 프레임을 '접촉'이 

있는 것으로 잘못 분류하는 경향이 있음을 나타낸다.

 


            (8)

모델의 재현율은 62.3%로, 실제 '접촉' 프레임 중에서 모델이 '접촉'

으로 정확하게 예측한 프레임의 비율을 나타낸다. 이는 모델이 실제 

'접촉' 프레임을 '접촉'이 없는 것으로 잘못 분류하는 경우(FN)가 

다소 있다는 것을 나타낸다.

  ∙ Pr

Pr×       (9)

F1 점수는 69.0%로, 정밀도와 재현율의 조화 평균을 나타낸다. 

이 점수는 모델의 전반적인 성능을 대표하며, 특히 불균형한 데이터셋

에서 유용한 지표이다. 

4.3. 보완점 

위 와 같이 데이터셋의 분포가 일정하지 않아 성능지표를 제대로 

표현할 수 없는 문제를 해결하기 위해서는 데이터셋의 추가확보나 

모델 구조의 변경하는 등의 방법을 고려해야 한다. 아래는 현 모델에 

문제점 및 보완점에 대해 언급한다.

4.3.1. 기존 모델 의존성

Fig. 3. Misrecognition of Mediapipe

본 논문의 방법론은 YOLO와 Mediapipe의 포즈 추정기의 출력에 

의존하는데, 둘 중 하나의 출력이 잘못된 출력값이거나 출력을 내지 

못 할 경우, 물리접촉 감지의 정확성도 저하된다. YOLO 모델을 

더 큰 데이터셋으로 추가 훈련 시키거나, 더 정확한 모델을 사용하여 

개선해야 한다. Fig. 3.과 같이 객체 간 접촉이 일어났음에도 Skeleton 

Detection이 올바르게 선행되지 않아 검출을 못 하는 것을 알 수 

있다.

4.3.2. 예측성 모델

Fig. 4. Model close to Mediapipe predictions

MediaPipe의 Skeleton Detection은 검출뿐만 아니라 Prediction

에 가까워 신체 부위가 검출되지 않을 시 예측하여 그려주기에 카메라 

사각에 존재하는 접촉이나 잘못된 Skeleton Detection으로 인한 

접촉 발생 등 문제가 있다.
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V. Conclusions

본 논문은 영화 속 인물 간의 물리적 접촉을 감지하는 방법을 

Object Detection으로 객체의 위치를 찾고 Skeleton Detection으로 

인간객체의 뼈대를 추출하여 랜드마크를 뽑아내고, 타 객체 간의 

랜드마크의 거리가 일정값 이하로 내려오면 Threshold를 적용해 

물리접촉을 검출하는 방법을 제시하였다. 그러나, 성능 지표, 실험 

결과를 고려할 때, 이 방법은 YOLO와 Mediapipe의 출력에 크게 

의존하며, 이 두 기술의 출력 정확성이 물리접촉 감지의 정확성에 

큰 영향을 미치는 것으로 나타났다. 따라서, 이를 보완하기 위해 

데이터셋을 추가 보충하거나 더 정확한 기술을 사용하는 등의 작업이 

필요하다. 이러한 개선 사항을 통해, 더욱 정확한 물리적 접촉 감지가 

가능해질 것으로 기대된다.
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