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비지도 학습을 이용한 생체 모방 동작 인지 기반의 동작 순서 인식

Bio-mimetic Recognition of Action Sequence using Unsupervised Learning

김 진 옥1* 1

Kim Jin Ok

요    약

대상의 동작을 잘 예측하는 것은 사회적 상호작용과 의사결정 컨텍스트 이해의 핵심이다. 본 연구는 동작 인식 과정에서 인간 

뇌 시각인지 과정을 모방한 방법으로 관절 동작의 동작 순서 패턴을 학습하는 컴퓨팅 모델을 제안하였다. 제안 방법의 핵심은 뇌에

서 동작 인지 자극을 처리하는 신경생리학적 IT, MT, STS의 피질 기능과 특정 시각 신경 회로 네트워크 기능을 모방하여 비지도 방법으
로 동작 순서를 학습한 후 동작을 예측, 인식하는 것이다. 실험을 통해 제안 모델이 어떻게 연속적으로 입력되는 비디오에서 의미있

는 동작 스냅샷 뿐 아니라 중요한 동작 패턴을 자동으로 선택하는 지를 제시하였다. 이 핵심 움직임은 학습 네트워크가 정적 시점에

서 정지 영상에 함축된 동작을 인식하는지를 증명하는데 이용하는 관절 자세이다. 또한  STS 피질 영역에서 어떻게 정지와 움직임 
입력을 통합하는지를 모방하여 학습하고, 학습한 피드백 연결이 차후 동작의 입력 순서를 어떻게 예측하는지를 제시하였다. 네트워

크 시뮬레이션을 통해 동작 인식에 대한 제안 모델의 우수성을 입증하였다.

☞ 주제어 : 동작 순서 인식, 동작 분류, 생체모방 동작 인지, 비지도 학습

ABSTRACT

Making good predictions about the outcome of one’s actions would seem to be essential in the context of social interaction and 

decision-making. This paper proposes a computational model for learning articulated motion patterns for action recognition, which 

mimics biological-inspired visual perception processing of human brain. Developed model of cortical architecture for the unsupervised 

learning of motion sequence, builds upon neurophysiological knowledge about the cortical sites such as IT, MT, STS and specific 

neuronal representation which contribute to articulated motion perception. Experiments show how the model automatically selects 

significant motion patterns as well as meaningful static snapshot categories from continuous video input. Such key poses correspond 

to articulated postures which are utilized in probing the trained network to impose implied motion perception from static views. We 

also present how sequence selective representations are learned in STS by fusing snapshot and motion input and how learned 

feedback connections enable making predictions about future input sequence. Network simulations demonstrate the computational 

capacity of the proposed model for motion recognition.

☞ keyword : Action sequence detection, Categorical action classification, Bio-inspired Action perception, Unsupervised learning

1. 서  론

인간의 뇌에서 일어나는 시각적 자극 대비 반응 과정

에 대해 실험심리학에서는 자극이 주어졌을 때 인간이 

이를 어떻게 인지하느냐로 설명하고 신경생리학에서는 

주어진 자극을 어떻게 뇌에서 처리하느냐를 다뤄 있다. 

점차 이를 세분화하여 자극요인 처리 분야는 신경생물학

이, 자극요인을 인지하는 데는 정신물리학 분야가 담당

하면서 뇌에서 동작을 인지하고 해석하는 과정은 신경물
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리학적 모델로 구체화되고 있다[1]. 

최근 컴퓨터비전 영역에서는 그림 1과 같이, 정신물리

학과 신경생리학 연구에서 도출된, 인간의 뇌가 자극을 

입력받아 반응을 출력하기까지의 과정을 컴퓨터가 데이

터를 수용하여 정보로 처리하는 과정에 모방하여 컴퓨터 

계산 모델로 설명하는 생체 모방 인지 연구가 새롭게 부

상하고 있다[1]. 그림 1에서 Transduction은 자극 에너지 

형태를 다른 형태로 변환하는 과정, Perception은 의식적

인 센싱 경험, Recognition은  대상을 카테고리에 위치시

키는 식별능력, Action은 Perception 과정에 대응해 신체

의 움직임과 같은 동작을 행동으로 나타내는 것이며 

Knowledge는 다른 대상을 식별하는 개인 능력, Stimulus 

on the receptors는 눈 망막의 감수영역에 대상의 이미지

가 감지되는 것을 의미한다. Environmental Stimulus는 주
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(그림 1) 시각인식 관련 학문과 컴퓨터비전과의 관계

(Figure 1)  Relation between visual Information Processing related studies and computer vision

위환경에서 전해오는 자극이고 그중 주의를 기울이는 자

극이 Attended Stimulus가 된다. 이는 인간의 뇌를 대상으

로 하는 생물학과 생리학, 심리학 연구 결과를 컴퓨터 인

공지능 분야에서 응용, 신경생물학적 모델을 계산 가능

한 상태로 만들어 컴퓨터 비전 응용 연구 및 학제간 융합

연구로 확장한 과정을 설명한 것이다. 

인간의 뇌 시각정보 처리는 배측 동작 에너지 경로

(dorsal pathway)와 복측 형태/모양 경로(ventral pathway) 

두 가지 스트림으로 나뉘어 이루어지고 있다[2]. 신경생

물학적 시각 자극 인지과정 중 Figure 1에 제시된 것처럼 

감수영역 자극 입력에서 처리가 시작되어 인지 단계로 

가는 것을 상향식 처리, 주변에서 가져온 지식을 이용하

여 인지를 시작하는 처리는 하향식 처리 방향이라 한다.

컴퓨터 비전 연구자들은 이와 같은 신경생물학의 뇌 

정보처리 과정이 의견이 컴퓨팅 모델의 객체 인식 과정

과 유사하다고 이해하여 생체 시각정보처리를 모방한 방

식으로 동작 인식을 수행하는 연구를 지속하고 있다

[3][4][5]. 이 중, Gieso와 Poggio[6]는 생물학 기반의 계산 

매커니즘 기반의 점광 보행자 방식을 이용하여 다단계 

순방향 네트워크 구조를 제안했다. 그들이 제안한 계산 

프레임워크는 배측 경로와 복측 경로로 구분된 생체 모

방 시각경로를 이용하여 대상의 형태와 동작을 처리하는 

과정을 설명하였다. 계산 프레임워크 다단계 구조의 최

상위 계층에서는 순서를 결정하는 동작 프로토타입을 구

축하여 스냅샷 순서에서 나타나는 광류 패턴 특징에 대

한 프로토타입 형 동작 패턴을 학습하였으며 동작 패턴

의 평균 값을 계산하여 출력을 결정하여 제시함으로써 

인간 신경계와 유사한 시각 정보처리과정을 컴퓨터 모델

로 보여주었다[7].

또한 생물학에서 시도한 방식과 유사한 처리과정을 

적용하여 대상의 형태와 동작 처리과정을 조합한 방법

[8][9]과 생물학의 동작 인식 과정을 반영한 동작 인식 방

법도 제안되었다[10]. 

하지만 기존 생물학의 인식처리 방식을 모방한 컴퓨

터 비전 연구에서는 뇌의 시각 담당 피질 중 MST(Medial 

superior temporal area)에서 동작을 어떻게 표현하는지,  

IT(Inferior temporal cortex)에서 어떻게 표현 방식 요소를 

형성하는지, STS(Superior temporal sulcus)에서 어떻게 순

서 선택적 패턴들이 상호작용하는지, 어떤 특징들이 학

습에 사용되는지를 명확하게 모델링한 내용은 제시하지 

못하고 있다. 또한 복측과 배측 경로간의 영역 간 정보의 

전달과 주변에서 가져온 지식으로 인식을 시작하는 정보 

전달의 하향식 방식이 끼치는 영향에 대한 구체적인 연

구 내용은 아직 없는 상태이다.  

한편, 신경생물학적 동작 인식은 제시된 자극의 시간

순서에 종속되어 있다. 시간진행 순서가 뒤섞인 영화를 
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보면 내용 이해도가 떨어지는 것도 그 때문이다. 그렇기 

때문에 동작 인식 모델 역시 동작의 순서를 선택할 수 있

는 신경망 매커니즘을 필수적으로 반영해야 한다. 하지

만 동작 순서를 이해하는 생체 모방 기반의 동작 인식 연

구는 많지 않은 상태이다.  

본 연구에서는 컴퓨터비전 측면에서 신경생물학적 정

보처리 방식을 모방한 비지도 학습 기반의 동작 인식 모

델을 제안하고 자세 스냅샷의 동작 순서를 분류하여 동

작을 인식하는데 적용하고자 한다. 이를 위해 대상의 형

태와 동작 에너지 경로에 대한 프로토타입을 설정하여 

변형된 헤비안(Hebbian) 학습법[11]으로 비지도 학습을 

한 다음 입력되는 비디오 스트림에서 스냅샷 자세 즉 정

지자세 프로토타입을 자동으로 선택한다. 선택한 스냅샷

은 학습 네트워크가 정적 시점에서 정지 영상에 함축된 

동작을 인식하는지를 증명하는데 이용하는 관절 자세템

플릿으로 이용한다.

이를 위해 대뇌에서 시각 인지과정을 담당하는 V1, 

IT, MT, MST, STS 피질 영역의 역할과 처리과정을 제안 

모델의 처리 과정에 반영하였으며 특히 다음과 같은  생

물학적 시각 처리 특징을 고려하여 동작의 순서를 인식

하도록 한다.

⦁ 뇌의 STS 피질영역에서 관절체 동작을 순서대로 

설명하는 것은 동작과 형태 프로토 타입을 같이 입

력하고 활성화시켜야 가능하다. 

⦁ 역방향 연결을 학습시켜 STS 뉴런이 동작의 형태

를 선택하는 IT 영역과 동작에 민감한 MST 영역에

서 기대한 입력을 예측하도록 한다.

⦁ 연속 동작이 없는 정적 관절 자세를 처리할 때 

STS에서의 동작 표현은 해당 스냅샷 프로토타입 

활성화를 통해 가능하다[12].

⦁ STS는 함축된 동작 자극에 대해 배측 경로에서 차

례차례 신경 반응을 만들어내면서 복측 경로에 피

드백을 보낸다[13].

2. 관련 연구

생물학적 시각에서 동작 검출과 분석은 신경계 작용

의 연속으로 시각장의 한정된 영역 내에서 부분 동작 신

호를 검출하여 전체적인 대상 동작의 방향과 순서를 추

론하는 과정으로 이루어져 있다.   

동작 인식에 생물학 기능을 모방한 계산모델을 적용

한 것은 Van Santen[14]과 Adelson[15]이 여러 공간과 크

기로 다양한 방향의 부분 동작을 통합하여 전역적 동작

으로 해석해 내는 연구에서 시작되었다. 80년대 Brook[16]

가 생물학에서 영향을 받아 상황에 맞춰 센서모터 경험

을 능동적으로 구축하는 로봇 에이전트 연구를 발표한 

이래로 Sekuler[17]는  동작 검출과 분석을 생물학적 시각

에서 신경작용의 연관관계로 보고 시각장의 한정된 영역 

내에서 부분 동작 신호를 검출한 다음 대상 동작의 방향

과 속도를 전역적으로 통합하여 대상의 동작을 판별하였

다. 이외, 부분적으로는 분산되어 있지만 자동조직화를 

통해 수렴하면서 신경협력 및 경쟁적 상호작용을 하는 

V1뉴런의 기능을 이용한 연구[18], V1과 MT간의 협력/경

쟁형태로 상호작용하는 MT 뉴런 기능에 대한 연구[19] 

및 일관적 동작과 자체운동 동작 검출에 MST의 기능을 

이용한 연구도 제안되었다[20].

Hubel[21]에 의하면 시각 인지를 위한 첫 번째 피질 분

석은 V1 뉴런 영역에서 이루어지며 확장된 감수영역으

로 대조 감도를 확인한다. V1 뉴런은 주로  배측 경로를 

통해 확대되어 선호하는 동작 방향으로 바뀌고 필터링으

로 불리는 동작 에너지의 부분 분석을 수행한다. 그의 연

구에서 방향 선택 셀은 시공간적 필터로 모델링하며 시

각 감수영역은 시공간상으로 활성화된 상호작용으로 모

델링하였다. Derrington[22]은 협력/경쟁의 대조적인 뉴런 

검출로 동작 방향을 확인하여 방향 선택적 프리미티브를 

통해 동작을 추출하는 시각적 매커니즘을 구축하였다. 

기존 연구 내용을 반영하여 동작 그 자체만으로 동작 

자세의 순서를 분류하는 것이 가능하다는 가정을 바탕으

로 두 가지 매커니즘을 설정할 수 있다. 첫 번째 방법은 

완벽하게 시각장(명시적 스냅샷)을 파악하여 2D 스냅샷 

감수영역을 활성화시키는 것이고 두 번째 방법은 순서

(암묵적 스냅샷)를 완벽하게 코딩하도록 뉴런의 분포도

를 넓게 하는 것이다[14].

본 연구에서는 스냅샷 감수 영역을 활성화시킨 명시

적 스냅샷을 통해 순서를 분류하는 모델을 설정하여 새

로운 시각적 동작 순서 인식 방법을 제안한다. 특히 배측

과 복측경로를 통해 시각 인지가 이루어지는 과정에 두 

경로에서 담당하는 일을 조합하여 비디오의 순서를 효과

적으로 결정하는 방법을 설명한다. 형태를 인식하는데 

이용하는 정적 스냅샷을 학습과정에 이용하여 동작의 시

간적 순서를 학습하고 순방향, 역방향으로 정보를 전달

하여 시간 순서를 정확히 이해하도록 함으로써 단순 스

냅샷 상태만을 대상으로 동작을 인식하는 방법에서 탈피

하여 동작 순서를 이해하는 새로운 동작 인식 방식을 제

시한다.
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(그림 2) 시각 인지 피질 영역의 정보처리 구조

(Figure 2) Information Processing Structure for Cortex Area of Visual Perception 

3. 모델 구조

3.1 동작인식을 위한 시각인지 영역과 처리 구조

신경생물학적으로는 시각 자극을 처리하기 위해 먼저 

공간적으로 세분화된 윈도우형태의 감수영역이 있는 V1

에서 망막 이미지의 부분 동작을 뉴런으로 추출한다. 그 

다음 뉴런이 특정 방향으로 움직이는지 검출한다. 측면 

상호작용 형태의 부분적 처리가 동작 검출과 예측의 첫 

번째 단계가 된다. 하지만 동작의 시각적 인지가 온전히 

신경계 감수영역의 부분 반응으로만 결정되는 것은 아니

며 V1에서 검출정보를 수집하여 조합한 다음 MT에서 한

꺼번에 모은 후에 속도 정보를 확인하는데 감수영역의 

반응을 이용한다. 

이는 조합한 신호를 이용하여 개별 뉴런 반응의 불확

실성을  해결하는 방법으로 시각 정보는 시각처리를 담

당하는 각 영역에 순방향(feedforward)으로 정보를 전달

하고 해당 영역에서 측면 상호작용을 통해 정보를 모은 

다음 역방향(feedback)을 통해 시각 인지 처리 결과를 확

인하는 과정으로 이루어져 있다. 

V1(primary visual area) 피질영역에서 이루어지는 원 

데이터 입력은 적응과 방향 선택 필터링 초기 단계이다. 

V1의 반응 결과는 정적 형태 표상을 담당하는 피질들

(V2, IT 영역)의 복측 경로와 특정 시간 흐름 패턴을 담

당하는 피질들(MT-middle temporal area, MST)의 배측 경

로에 제공되어 두 경로 중 하나를 선택하게 된다. 시각 

인지를 담당하는 복측과 배측 두 경로는 세 단계의 뉴런 

모델로 구성되며 해당 모델 구조는 그림 2와 같다. 

시각은 시간적 패턴에 의존한다. 눈으로 들어오는 패

턴들이 시간이 흐르면서 계속 변하고 순서가 결정되며 

그 순서대로 기억되기 때문에 최종 피질 단계에서 동작

을 판단하기 전에 감각 영역에서 운동영역으로 이어지는 

순방향 연결에서 입력을 받은 영역으로 역방향 정보를 

보내야 한다. 그래서 실제로 일어나는 것은 위로 흐르고 

일어날 것을 기대하는 것은 아래로 흐른다. 그래서 순방

향 뿐 아니라 역방향 및 자체 피질 내 피드백도 고려해야 

한다. 배측 경로를 통해 MT영역에 전달된 뉴런은 동작 

방향을 확인하여 동작 에너지를 부분 분석한다. MT영역

의 방향 선택적 감수영역은 시공간상 흥분과 억제 상태

로 뉴런을 모델링하고 두 상태를 대조하여 검출한 결과

로 동작 방향을 확인한다. STS 영역에서는 광류 패턴을 

검출하여 동작을 분류한다. 복측 경로를 통해 V2 영역에 
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(그림 3) 복측(좌)과 배측(우) 경로에서 다단계 순방향과 역방향 정보처리 구조

(Figure 3) Feed Forward and Feed Backward Structure in ventral/dorsal pathway

전달된 뉴런은 색상을, IT 영역에서는 형태를 검출한다. 

STS에서 최종 패턴을 분류하여 동작을 판별함으로써 인

간의 시각 매커니즘은 방향 선택적 뉴런을 중심으로 시

각자극을 처리함을 알 수 있다[23]. 이러한 생체 시각 인

지 구조를 컴퓨터 비전의 주요 단계와 비교하면 인지과

정은 비디오시퀀스의 입력, 그리고 각 시각 피질에서 감

수영역을 통해 포착하는 형태와 동작방향 특징의 전달과

정은 특징 검출과 추출단계 그리고 시각 피질 마지막 단

계에서 전달과정을 통합해 동작을 식별하는 것은 컴퓨터

비전의 패턴 분류과정과 매핑할 수 있다. 생체 시각인지

과정에서 자연스럽게 이루어지는 시간적 순서 구분과 식

별을 컴퓨터비전의 인식 과정에 반영한 것이 본 연구의 

기여점이다.

3.2 제안 모델 구조

동작 순서 식별을 하기 위한 제안 모델 구조는 그림 3

과 같이 [14]의 연구를 바탕으로 비디오 시퀀스 내 대상

의 형태와 동작에 대한 처리를 분리하여 배측과 복측 경

로, 두 개의 개별 시각경로에서 정보를 처리하도록 구성

하며 피질 기능을 모방한 다단계 순방향과 역방향 정보

전달 과정으로 이루어진다. 

제안 모델은,  복측 경로의 경우 움직임 이미지가 V1 

피질에 인지되면 감수 영역은 부분적인 특징 부위에 반

응한다. 단순한 선분과 기초적인 특징으로 개략적 윤곽

을 만들고 이 윤곽은 V2로 넘겨진다. V2는 그 이미지를 

더 정교하게 분석한 다음 V4에 넘긴다. 대상의 인식은 

입력이 최상위에 놓인 IT에 도달해야 이루어진다. V1의 

감수영역은 특징 부위에 반응하고 IT 영역의 감수영역은 

움직임 전체에 걸쳐 반응 부위를 넓힌다. 배측 경로도 동

작자세의 방향에 복측경로와 유사하다. 동작 자세에서 

V1에서는 세부 특징 부위의 방향을 감수 영역에서 반응

하고 이 방향을 MT, MST 피질로 넘기면서 점차 전체 움

직임 영역의 느린 변화를 보이는 부위로 확대해 간다.

전체 모델의 각 피질 계층에서 정보를 받아 들이는 감

수 영역의 크기는 단계별로 다르다. 모델 영역간의 역방

향 처리는 여러 단계를 거치는 원래 입력 값이 특징 처리

를 통해 변형되지 않고 안정화되는 역할을 한다. 비지도 

헤비안 학습으로 형태와 동작 프로토타입 반응을 구축하

고 구축 결과는 출력으로 나타낸다. 

제안 모델에서 망막을 통해 시각 자극을 인지하는 중

간 단계인 IT(inferotemporal area)영역에서는 시각 정보에 

대한 표현 내용을 형성하고 MST(middle superior area) 영

역에서는 수렴하는 연결강도 특성이 있는 변형된 헤비안

(Hebbian) 학습을 통해 프로토타입형 광류를 구축한다. 

헤비안 학습은 시냅스 양쪽의 뉴런이 동시에 또 반복적

으로 활성화되면 그 두 뉴런 사이의 연결강도는 강화된

다는 관찰에 근거한 것으로 시냅스의 변화가 인접한 두 
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뉴런의 상태에 의해서만 결정되기 때문에 학습이 부분적

으로 이루어진다. 초기 연결강도는 0에 가까운 작은 값으

로 하고 출력 값을 학습신호로 사용한다. 헤비안 학습법

은 순방향 신경망에만 적용할 수 있기 때문에 본 연구에

서는 이를 변형하여 순방향과 역방향 모두에 적용하도록 

한다.

동작 인식 매커니즘은 형태 경로 즉 복측 경로를 통해 

비디오 입력 스트림에서 자동으로 인식 대상의 스냅샷을 

선택한다. 프로토타입의 형태와 동작 셀 활성화는 복잡

한 STS 모델에서 수렴하여 특정 순서와 상관관계가 있는 

동작 자세를 학습한다. 그리고 V1 피질에서 IT, MST 피

질과 향하는 상향과 IT, MST 피질에서 V1 피질로 향하

는 하향 정보처리과정을 조합하여 순서 선택적 표현을 

구축하는데 상향, 하향 두 과정은 모두 헤비안 방식으로 

학습한다. 

   

3.3 형태와 동작 프로토타입의 비지도 학습

3.3.1 형태와 동작 경로에서의 헤비안 학습

프로토타입 표현 학습에 필요한 이미지 영역을 선택

하기 위해 비디오 시퀀스 내 인식 대상을 바운딩 박스를 

표시하여 관심영역(ROI)을 나타낸다. 대상의 동작 특징

은 형태와 동작 경로에서 순방향 연결강도를 학습하여 

선택하며 이 과정은 변형된 헤비안 학습 방법을 적용한

다. 원래 헤비안 학습은 식 1과 같다. 두 뉴런에 거의 동

시에 신경 흥분이 일어나면서 두 뉴런 간의 연결강도가 

세지는 과정이다.

   (1)

뉴런  의 출력이 이며 이들은 시냅스 로 연

결되며 은 학습율이다. 헤비안 학습은 시냅스의 변화가 

인접한 두 뉴런의 상태에 의해서만 결정되며 순방향에만 

적용하기 때문에  본 연구에서는 순방향과 역방향 모두

를 고려하도록 식 2와 같이 변형한다.

∆          (2)

∆는 학습율과 강화 연결의 효과를 이산화된 

변화율로 나타내며 ∈형태동작은 형태와 동작 경

로에서 학습할 때 같은 학습 매커니즘을 적용함을 의미

한다. 변수 
   , 

   는  전후 시냅스 

셀의 전위차(membrane potential)로 구동되는 점화율로 여

기서는 셀의 활성화를 의미한다. 사후 시냅스 셀 활성화 

은 


  

 
   ≤ ≤  [24]의 시간 

추적 규칙으로 계산한다. 

이와 같은 시간 추적과 특정 뉴런으로 들어가는 연결

강도만 변경하는 인스타(Instar) 학습[25]조합에서 적응 

조건 의 가중치 커널은 사후 시냅스 활성화에 따라 

조절되고 자동 가중치 정규화 과정을 통해 가파른 하강

학습을 구현한다. 개별 입력 강화 학습을 개시하는 사후 

시냅스 셀은 연속력과 최적 정합 반응으로 입력 가중치

에 적응하기 위해 뉴런 경쟁 계층에 정렬된다.

3.3.2 강화된 스냅샷 학습 

Giese-Poggio 모델[6]은 생물학적 동작 인식에서 순서 

선택은 정적 스냅샷 순서에 따라 이루어진다고 제안했다. 

이 모델은 시간상 규칙적으로 샘플링한 스냅샷에 의존하

지만 본 연구에서는 관절을 강하게 사용하는 자세의 스냅

샷을 자동 선택하도록 하여 배쪽 경로인 MT/MST에서 동

작에 부가적으로 가한 가중치 신호를 이용하여 형태 채널

에서 스냅샷 표현을 학습하도록 한다. 주어진 이웃 셀 전

체에 대한 동작 에너지의 가중된 통합은 식 3과 같다.

 

  (3)

∙는 방향선택성 가 있고 공간 위치 에서 동

작 반응 

 ∙의 상대적 기여도에 대한 가중치를 표

시하는 공간커널을 의미한다. 동작 에너지 신호 그 자체

는 형태 경로에서 학습을 조절하는데 사용하는 시간함수

이다. 

본 연구에서는 정적 형태나 스냅샷을 다른 하위분포로 

표현하는 방법을 제안하여 시각 영역 모델들이 강하고 약

한 관절 자세를 취하는 자세 모두를 포함할 수 있도록 학

습한다. 이를 위해 팔을 최대로 뻗는 신호로 강하게 관절

을 이용하는 자세 스냅샷을 이용한다. 팔 움직임 에너지

는 관절을 강하게 사용하는 단계에서 동작의 방향이 바뀌

면 급격히 저하된다. 그러므로       와 

같이 부분 동작의 에너지 최저치에서 동시에 나타나는 

형태 입력을 선호하는 스냅샷 학습에 주의하기 위해 함

수 ∙를 포함시킨다. 이에 따라 식 2의 ∆  강화 

적용 단계에서 학습율은 동작 종속적으로 강화되는 값 

에 따라 달라진다.
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3.4 순서 선택적 표현의 비지도 학습

이전 단계에서 학습을 한 IT와 MST의 형태와 동작 경

로에서 카테고리 표현은 자신들의 활성화 상태를 STS에 

순방향으로 전달한다. 그리고 입력신호가 부분적으로 손

실되지만 표현과 활성화 분포를 안정시키기 위해 STS의 

순서 선택 표현은  해당 입력 단계에 하향 신호를 보낸다.

3.4.1 순서 선택 동작 표현의 순방향 학습

시공간 순서 선택성이 있는 프로토타입 표현은 형태

와 동작 프로토타입 학습과 유사하게  변형된 헤비안 학

습 매커니즘을 이용하여 학습한다.  

∆         (4)

연결강도 커널 ∆은  →  수렴을 나타

내고 →   상향식 방향으로

STS 사후 시냅스 셀에 입력된다. 는 학습율, 

 는  전후 시냅스 뉴런의 점화율이다. 사후 시냅스 

활성화는 시간추적 매커니즘으로 다시 계산한다. 사전 

시냅스 활성화는  ∪로 형태와 동작 출력 

활동을 연결하여 생성한다.

3.4.2 학습 역방향 연결

STS에서 순서 선택적 프로토타입은 형태와 동작 프로

토타입 표현을 분리하기 위해 출력 연결강도를 

→  과 같이 차례차례 거꾸로 되돌려 학

습한다.  순방향 학습 매커니즘과는 달리 역방향 학습은 

사전 시냅스 셀에서 처리하여 하향식 연결강도로, 특정 

뉴런에서 나가는 연결강도만을 변경하는 아웃스타

(outstar) 매커니즘으로 처리한다[25]. 학습은 식 5에 따라 

이루어지며 식 4의 상향식 학습과 같은 성분을 이용한다.

∆         (5)

상향식과 하향식 학습구조는 경쟁적 개념에서 다른 

체계로 이루어진다. 결과적으로 연결강도의 합





 은 평균 활성화 값  

에 가까워지면서 순

서 선택적 단위 
는 입력을 구성하는 기대치 패턴을 

기억하게 된다.

   그림 4는 가중치 신호를 이용하여 IT 프로토타입

을 학습시키는 과정을 설명한 것이다. 그림 4 (a)의 두가

지 다른 특징 처리 경로에서 배측 경로의 동작 방향 특징 

값을 복측 경로의 형태 특징에 피드백하여 추가하면 동

작 신호가 강화, 활성화되어 인식율을 높인다.  그림 4 

(b)의 최소, 최대치 동작 에너지가 각각 비관절과 관절체 

상태에 해당한다.  IT 프로토타입을 연속적으로 학습시

키면 그림 4 (c)와 같이 낮은 관절상태를 활성화하여 끌

어 올리게 되고 이를 통해 동작을 강화시키면 걸음걸이

와 동기를 맞춘 자세의 신호 스냅샷이 잘 활성된  IT 프

로토타입을 확인할 수 있으므로 동작 인식이 쉬워진다.

4. 실험 및 결과

본 연구의 첫 번째 실험을 통해 입력 비디오 스트림의 

정적 관절체 동작에서 어떤 속성으로 스냅샷을 선택하는 

지를 설명한다. 활발한 관절 동작 자세는 자세에 어떤 동

작을 함축하고 있는 지를 나타내고 그 스냅샷 자세를 통

해 다음 동작을 예측한다는 점에서 스냅샷 속성의 아이

디어를 얻었다. 실험 대상 입력 비디오는 오른쪽에서 왼

쪽으로 걷는 3명의 보행자 동작을 이용하였다.

그림 4는 강화 신호를 사용하거나 사용하지 않음으로

써 IT 프로토타입을 훈련시키는 과정이다. 그림 4 (b)의 

동작 에너지의 최소, 최대 값은 관절체와 비관절체 자세

에 해당한다. 최소값이 나타나면 그림 4 (a)와 같이 배쪽 

경로인 MT/MST에서 동작에 부가적으로 가한 강화 신호

를 형태 채널에 이용하여 강화된 스냅샷 표현을 학습하

도록 하였다. 헤비안 학습으로 시냅스 양쪽 뉴런이 동시

에 반복적으로 활성화되면 두 뉴런간의 연결강도는 강화

되므로 동작 에너지의 최소 값이 전체 신체 모양 프로토

타입을 학습하기 위한 강화 신호가 된다. IT 프로토타입

에 대한 시간차에 따른 반응신호를 통해 가중치 

  일 때는 강화가 이루어지지 않으며, 

≠ 일때 강화가 이루어 진다. 그림 4 (c) 위쪽과  

같이 IT 프로토타입에 강화가 이루어지지 않으면 스냅샷

이 활성화가 명확하지 않은 상태가 되어 동작 선택이 어

렵지만 그림 4 (c) 아래쪽과 같이 동작을 구동하는 강화

과정을 통하면 신호 스냅샷이 걸음걸이와 동시성을 이루

면서 동작이 명확해 진다. 

다음으로는 STS 표상의 반응 속성과 동작 순서 선택

을 설명하기 위해 먼저 순서 선택 표현은 왼쪽에서 오른

쪽을 향해 걷는 보행자에 대한 STS 단계를 학습한다. 그
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(그림 4) 동작 강화 신호를 학습한 IT 프로토타입 

(Figure 4) IT prototype learnt by Activation Enforcement Signal

리고 형태와 동작 경로에서 입력표현은 IT와 MST 모델

에서 나타나도록 설정하고 학습 단계와 같은 방향으로 

걷는 보행자, 반대 방향으로 걷는 보행자, 역방향으로 거

꾸로 걷는 보행자 등 순차적으로 세 개의 다른 동작 시나

리오를 제시하였다. 

그 결과, 형태와 동작 프로토타입과 순서 표현은 학습

과정과 같은 테스트 비디오에서 가장 잘 나타났고 반대 

방향으로 걷는 경우에는 형태와 동작 프로토타입은 최저 

값을 보였으며 순서 선택 셀에서도 같은 결과를 보였다. 

역방향으로 거꾸로 걷는 경우 형태 프로토타입은 관절 

사용 자세 입력에 대해 높은 값을 보였으나 동작에 대해

서는 최저 값을 나타냈다. 

결과적으로, 그림 5와 같이 순서 선택 표현은 중간단

계인 IT에서 반응을 했다. 이 결과는 [26]와 [27]의 실험 

결과와 일맥상통한다. 1m/s 속도로 오른쪽 방향을 향해 

걷는 보행자를 대상으로 학습한 내용을 참조하여 움직임 

방향과 속도를 달리하는 여러 보행자를 설정하고 테스트 

단계에서는 보행 방향을 ±로 회

전시켰다. 모델 시뮬레이션 결과 약 ± 씩 진폭 방향

이 반으로 회전하였다. 

속도를 달리한 보행자의 가다가 반대방향으로 걷는 

동작 역시 관찰하였다. 학습한 IT/MST와 STS 순방향/역

방향 연결이 전체적으로 잘 이루어진 모델을 참고로 사

용하였다. 동작 입력(MST) 또는 스냅샷 입력(IT)에서 상

향 연결하여 STS에서 순서 선택 뉴런 반응을 차단했을 

때 반응 진폭은 반으로 낮아졌다. STS에서 역방향으로 

전달된 정보는 IT와 MST 표상에서 진폭 활성화를 저하

시켰다. 

IT 단독으로 한 순방향 활성화는 STS 순서 뉴런을 구

동시켜 처리하였다. IT의 스냅샷 표현은 STS 순서 뉴런

을 구동시키고 차례로 IT, MST 프로토타입 표상에 역방

향 신호를 보냈다. 동작 경로에서 이런 역방향 신호전달

을 하면 전체 시냅스 활성화를 증가시킨다.  

그림 5는 왼쪽에서 오른쪽으로 걸어가는 보행자가 있

는 비디오 입력으로 학습한 결과로 IT 스냅샷 뉴런, MST 

동작 패턴 뉴런, 순서 선택적인 STS 셀의 반응을 나타냈

다. 학습 순서와 같은 방향으로 걷는 보행자, 반대 방향

으로 걷는 보행자, 거꾸로 걷는 보행자 동작 등 다른 입

력조건에 따라 모델 영역의 활성화가 다양하게 나타나는 

결과를 확인할 수 있다.

왼쪽에서 오른쪽을 향해 걷는 보행자, 반대 방향으로 

걷는 보행자, 거꾸로 걷는 보행자 동작 시나리오를 설정

하고 제안 방법을 동작 인식에 가장 많이 적용되는 

HMM 패턴 분류 방식에 비교한 결과는 그림 6과 같다.

각각의 동작 시퀀스를 일정 시간동안 선형적 입력 값

으로 제시하여 제안 방법과 HMM으로 동작 인식을 수행

한 결과 왼쪽에서 오른쪽으로 걸어가는 재현 동작에 대

해서는 HMM이 더 우수한 분류 결과를 보였으나 거꾸로 

걷는 동작에 대해서는 제안 방법이 훨씬 높은 인식률을 
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Original
(그림 6) 제안 방법과 HMM 동작 인식율 비교

(Figure 6) Comparing of Motion Recognition between Proposed and HMM

(그림 5) IT 스냅샷 뉴런, MST 동작 패턴 뉴런, 순서 선택적 STS 셀의 반응

(Figure 5) Responses of IT snapshot neurons, MST action pattern neurons and Sequence-selective STS cell
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보였다. HMM을 통해 학습한 동작 인식은 학습한 방향과 

같은 방향으로 걷는 재현동작에 대해서는 제안 방법보다 

높은 인식률을 보였고 반대방향을 향해 순차적으로 걷는 

동작은 제안 방법과 비슷한 인식률을 보였다. 그러나 거

꾸로 걷는 동작에 대해서는 HMM이 낮은 인식률을 보여 

입력데이터의 시퀀스를 구분하는데 제안 방법이 더 우수

함을 알 수 있다. 

표 1은  제안 방법과 HMM이 주어진 시간동안 입력 

값에 대해 지속적으로 정확하게 

인식하고 있는지를 비교한 것이다. 왼쪽에서 오른쪽

으로 가는 원래 동작은 HMM이 더 우수한 지속율을 보

였으나 반대 방향으로 가는 경우와 동작을 거꾸로 했을 

때의 정확한 동작 인식 지속율은 제안 방법이 더 나은 결

과를 보였다.

(표 1) 정확 지속율 결과 비교

(Table 1) Comparing of correct duration rate

Scenario
Correct Duration Rate(%) 

Proposed HMM

Original 78 87

Opposite direction 88 87

Reverse 87 66

5. 결  론

본 연구에서는 동작을 인식하는 방법으로 비지도 학

습을 이용한 생체 모방 동작 인지 방식을 제안하였다. 제

안 모델은 대뇌 피질 구조와 특정 뉴런 표현 기능으로 구

성된 신경생리학의 시각 자극인지 과정을 기반으로 스냅

샷 자세에 내포된 동작을 인식하기 위해, 형태와 동작을 

각각 분리하여 처리하는 뇌의 생물학적 시각처리 경로에

서 순방향과 역방향 처리과정을 통해 형태와 동작 프로

토타입을 학습하였다. 그리고 형태와 동작 처리 경로를 

상호 교차 작용시켜 동작 시퀀스에서 핵심 자세를 선택

하도록 하였다. 이러한 동작 인식 매커니즘은 많은 관절

을 사용하는 동작의 스냅샷 자세 표현을 더 정확히 인식

하는 데 도움이 된다. 

[5][6]과 같은 이전 방식과는 달리 본 연구에서는 형태

와 동작 반응에 대해 STS 단계에서 순서 선택 표현을 학

습하도록 하여 동작 인식에서 중요한 순서를 찾도록 했

다. 헤비안 학습을 통해 형태와 동작 모두를 조합하여 

STS에서 순서 선택 표현을 학습함으로써 스냅샷과 동작 

패턴 프로토타입이 개별적으로 순서를 선택하지 않아도 되

며 전체 비디오 시퀀스에서 특정 움직임의 순서를 이해하

도록 했다. 또한 입력 값을 더 정확히 표현하기 위해 모델 

영역간의 정보 전달을 역방향으로도 연결하여 비지도 학습

하도록 하고 →  와 →  네

트워크를 이용하여 광류 패턴과 관련 스냅샷 순서를 예

측하도록 했다. 이는 출력을 되돌려 입력으로 삼아 모든 

뉴런들에 보내고, 피드백을 수행하면 패턴들은 서로의 

순서를 학습하는 신경생물학적 방법을 컴퓨터비전에 적

용한 것으로 제안 내용이 컴퓨터 비전 연구에 기여하는 

바이다.

결과적으로 시간적 동작 순서를, 주기적으로 연결되

는 IT, MST, STS가 구성하는 분산네트워크로 표현하여 

관절 동작의 특징과 규칙성을 강건하게 재현(recall)할 수 

있도록 했다. 또한 1장에서 제시한 바와 같이 생물학적 

시각정보 인식 특징을 고려하였으며 [12]에서 관측된 것

과 같이 제안 모델은 이전에 학습한 순서만으로 정적  중

심 자세를 표현하여 STS 순서 선택 뉴런의 활성화를 도

모하였다. 그리고 정적 관절 자세 표현으로 동작 예측이 

가능하며 동작 경로에서 동작 자세 특징별로 인식 영역

을 활성화할 수도 있다[13]. 동작 인식을 위한 자세 입력

이 형태 경로에서는 초기에 미미한 수준으로만 반응하지

만 STS 움직임 선택 뉴런을 활성화시킨다는 것을 예측할 

수 있다. 그리고 STS 셀에서 역방향으로 전달되는 정보

를 통해 인식 성능 활성화가 이루어지며 IT 스냅샷 반응

을 개선함을 확인하였다.

동작 인식을 위한 대표적 모델 구조인 HMM과 제안 

방법을 비교한 결과 HMM은 입력비디오에서 순서 인식

에는 아주 낮은 인식률을 보였지만 제안 방법은 거꾸로 

걷는 형태의 동작비디오도 잘 인식함에 따라 스냅샷 순

서 인식에 강건함을 알 수 있다.

동작을 통해 사용자의 의도와 감정을 인식하는 사전 

연구[28][29][30]을 바탕으로 한 본 연구를 발전시켜 향

후에는 순서 선택 프로토타입의 동작 방향 및 속도를 

조절하는 내용과 인식 대상의 성별, 연령별로 제안 모델

이 기질적 변화를 선택할 수 있는 방법을 지속적으로 

연구할 계획이다. 이외, 신경생물학적인, 학습한 표현간

의 활성화 흐름을 컴퓨터 비전 시각으로 구현하는 과정

도 다룰 예정이다. 또한 다양한 동작 비디오를 대상으로 

제안 방법을 테스트하여 연구 신뢰도를 높이도록 할 것

이다.
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