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A Bio-Inspired Modeling of Visual Information Processing for 

Action Recognition
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ABSTRACT

Various literatures related computing of information processing have been recently shown the researches inspired from the 

remarkably excellent human capabilities which recognize and categorize very complex visual patterns such as body motions and facial 

expressions. Applied from human’s outstanding ability of perception, the classification function of visual sequences without context 

information is specially crucial task for computer vision to understand both the coding and the retrieval of spatio-temporal patterns. 

This paper presents a biological process based action recognition model of computer vision, which is inspired from visual information 

processing of human brain for action recognition of visual sequences. Proposed model employs the structure of neural fields of 

bio-inspired visual perception on detecting motion sequences and discriminating visual patterns in human brain. Experimental results 

show that proposed recognition model takes not only into account several biological properties of visual information processing, but 

also is tolerant of time-warping. Furthermore, the model allows robust temporal evolution of classification compared to researches of 

action recognition. Presented model contributes to implement bio-inspired visual processing system such as intelligent robot agent, etc.

Keywords : Bio-Inspired Visual Information Processing, Action Recognition, Spatio-Temporal Correlation, Recognition of 

Visual Sequence
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요     약

신체 동작, 얼굴 표정과 같이 아주 복잡한 생체 패턴을 인식하고 분류하는 인간의 능력을 모방한 정보처리 컴퓨  련 연구가 최근 다

수 등장하고 있다. 특히 컴퓨터비  분야에서는 인간의 뛰어난 인지 능력  상황정보 없이 시각시 스에서 동작을 분류하는 기능을 통해 

시공간  패턴 코딩과 빠른 인식 방법을 이해하고자 한다. 본 연구는 비디오 시 스상의 동작인식에 생물학  시각인지과정의 향을 받은 

생체 기반 컴퓨터비  모델을 제시하 다. 제안 모델은 이미지 시 스에서 동작을 검출하고 시각 패턴을 별하는 데 생체 시각처리과정의 

신경망 구조 단계를 반 하 다. 실험을 통해 생체 기반 동작인식 모델이 인간 시각인지 처리의 여러 가지 속성을 고려했을 뿐 아니라 기

존 동작인식시스템에 비해 시간 정합성이 뛰어나며 시간 변화에 강건한 분류 능력을 보임을 알 수 있다. 제안 모델은 지능형 로  에이

트와 같은 생체 기반 시각정보처리 시스템 구축에 기여할 수 있다. 

키워드 : 생체 기반 시각정보처리, 동작인식, 시공간  상 계, 시각  순서 인식
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1. 서  론1)

뇌의 정보 인지능력에 한 동작 원리를 연구하고 있는 

생물심리학, 신경생리학과 더불어 인지과학과 인공지능 분

야에서는 인간의 뇌를 거 한 정보처리 시스템으로 보고 인

간의 뇌 기능을 모방하여 정보처리를 하는 지능형 컴퓨터를 
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만드는 노력을 계속하고 있다[1][2]. 특히 컴퓨터비 과 로보

틱스 연구에서 인지과학을 극 으로 컴퓨터 시스템에 

목하기 해 인간의 인지 기능과 정보 처리과정을 컴퓨터에 

응용하는 방안을 모색하고 로 에게 인간의 감정 표  방법

과 유사한 기능을 제공하기 해 감정 매카니즘을 담당하는 

뇌 역과 신경망 간의 시간동기화에 한 연구를 다수 제

안하고 있다[3]. 한 컴퓨터비  연구자들은 뇌에서 어떻게 

외부 시각 자극 데이터를 입력받는지, 어떤 데이터를 어떤 

식으로 선택하고 뇌 내부에서 어떤 과정으로 시각정보화를 

하는지에 해 신경생리학을 통해 도출된 뇌 정보처리 기능
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을 컴퓨터 지능에 반 하고자 한다. 

생체 기반의 시각정보처리 방식을 이용한 본 연구는 동작

인식에 뇌의 생체 시각처리 시스템 기능을 모방한 매카니즘

을 용하여 동작을 효과 으로 인식하는 방법을 제안하고

자 한다. 뇌가 동작을 인식하는 과정을 분석한 다음 이를 

컴퓨터시스템의 동작인식에 용함으로써 컴퓨터비 의 주

요 연구주제인 동작인식 연구에 뇌의 시각 인지 능력을 모

방한 기능을 목한 것이다. 

연구에서 제시하는 동작인식 모델은 인간 두뇌에서 구동

하는 시각인식 기능의 시간감지 속성을 반 한 시공간  시

각 시 스의 코딩과 별을 목 으로 하고 있으며 비디오 

시 스에서 추출한 몇 개의 동작 특징 으로도 동작 분류를 

처리하고 3D 형태의 동작을 비디오 시 스의 2D 코딩을 통

해 인식하여 생체 기반의 리한 동작인식 방법을 제안함으

로써 컴퓨터비  기술 발 에 기여한다. 

한 동작인식 시 복잡한 신체 모델을 선구축하여 동작을 

분류할 때 체 으로 제시되는 비디오 시 스 체를 모두 

이용하는 기존 동작인식 방법과 달리 명확한 신체 모델 없

이 이미지 시 스를 시간 변화에 따라 분류하고 부분  동

작 특징을 조합하여 체 동작으로 인식하는 과정에서 시

스 입력 기에 이미 동작인식 결과를 빠르게 제시하여 인

간의 시각인지 능력과 유사한, 빠른 동작인식 결과를 보인

다는 에서 기존 연구와 차별성이 있다.

본 연구는 2장에서 시각인지 특성과 컴퓨터비 에 한 

개요를 기술하고 기존 연구 련 내용을 기술하 다. 3장에

서는 제안 동작인식 모델을 설명하 으며 4장에서 실험 결

과를 제시한 후 5장에서 결론을 맺었다.

2. 련 연구

생물학과 신경생리학에서는 뇌의 운동 시각 인식과정을 

밝히기 해 뇌의 뇌피질 역  시각 역인 V1(primary 

visual area)과 V5 역인 간 자엽 MT(middle temporal 

area)에 분산 분포하는 뉴런이 어떻게 자동조직화를 통해 수

렴하면서 력  경쟁  상호작용을 하는지에 한 뉴런 기

능 기반의 인지능력 연구[4][5]와 동작인식과 움직임의 구성 

요소 검출을 담당하는 내측상 자엽(MST: medial superior 

temporal area) 역의 기능에 한 연구를 진행하여 꾸 히 

동작인식 처리과정의 매카니즘을 규명하고 있다[6].

이러한 생물학  신경생리학 연구에서 향을 받아 1990

년 룩스(Brook)가 센서모터 경험을 환경에 따라 능동 으

로 구축하고 활용하는 로  에이 트에 한 연구를 시도한 

이래로 다양한 신경생리학  운동을 컴퓨  모델로 설명하

는 연구가 제시되고 있다[7]. 요한슨(Johansson)은 사람의 

동작이 여러 가지 동시에 이 지는 상태에서 사람의 형태와 

윤곽로부터 생물학  동작 정보를 분리하기 한  디스

이를 고안하여 200msec의 아주 짧은 시간 동안 12개의 

만으로 움직이는 인간의 형태를 충분히 인식할 수 있음

을 밝혔다[8]. 한  디스 이를 이용하여 각종 인간

의 동작  걸음걸이 패턴을 측한 다음 해당 측 데이터

를 통해 뇌의 인식 패턴을 분석하여 생물학  동작인식 매

카니즘을 밝힌 많은 인지과학  패턴 인식 연구 사례가 있

다[9][10]. 

신경생리학  동작인식과정을 컴퓨터비  기술과 융합한 

사례로는 해리스(Harris)의 특징  연산자 연구[11]가 있으

며 이를 바탕으로 랩티 (Laptev)가 시공간 심 (STIP: 

Spatio-temporal interest points)을 이용해 비디오에서 인간

의 동작을 구조 으로 검출하는 연구[12]를 제시하여 요한

슨(Johanssen)의 생체 동작에 한  패턴 연구와 컴퓨

터비 의 동작인식 근 방식이 통합될 수 있음을 보여 주

었다. 

한편, 기즈와 포기오(Giese & Poggio)[13]는 인간을 비롯

한 생물의 운동 인식 성능이 어떻게 발달되었는지에 한 

내용을 바탕으로 인간은 체 신체, 입, 손의 운동, 얼굴표정

을 선택 으로 담당하는 뉴런이 있어 동작과 움직임을 찰

할 때 뇌의 뉴런이 같이 응답하는 구조임을 밝히고 이를 컴

퓨터모델로 설명하 다. 이와 같이 생물학과 신경생리학 연

구를 통해 인간이 시각정보를 인지하고 처리하는 과정에 

한 다양한 결과들이 제시되고 있으며 인공지능, 컴퓨터비  

분야 역시 인간을 닮은 컴퓨터를 만들기 해 지속 으로 

생체 기반 정보처리 연구를 제안하고 있다. 

컴퓨터비 에서는 다양한 알고리즘들을 바탕으로 비디오

에서 동작 특징을 인식하고 패턴을 분류한다[14][15][16]. 특

징 추출의 다양한 기술 때문에 일반화하기는 어렵지만 동작 

특징으로는 신체 형태가 가장 많이 이용되며 픽셀의 강도, 

경계선, 외형선, 색상과 이 모든 특징을 조합한 결과 역시 

특징으로 이용한다[17]. 추출된 특징은 발생빈도를 확률로 

계산하는 PCA, ICA, SOM, VQ 등의 처리 알고리즘을 통해 

가장 연 성 높은 공간을 정의하고 이를 바탕으로 HMM, 

SVM 등의 특징분류 패턴기를 통해 동작을 분류하는 방법

이 일반 이다. 

하지만 시큘러(Sekuler)[18]의 연구와 같이 동작 검출과 

분석을 신경작용의 연 계로 보고 시각장의 한정된 역 

내에서 부분 동작 신호를 검출한 다음, 상 동작의 방향과 

속도를 역 으로 통합하여 상의 동작을 별하는 생물

학  동작인식 방법을 컴퓨터비 의 동작인식 과정에 용

하면 기존 컴퓨터비  방식의 동작인식에서 간과하고 있는 

동작과 시간 정합성 간의 상 계, 이미지시 스가 모두 

제시된 후에 동작인식 결과를 확인하는 신 빨리 동작인식 

결과를 확인할 수 있는 등 기존 동작인식의 문제 을 지능

형으로 개선할 수 있다. 

본 연구는 동작 특징 추출과 동작 패턴 인식에 해 인간

의 시각정보처리 기능에 기반한 새로운 인식 방법을 제시하

기 해 기존 컴퓨터비  동작인식 기능에 생체 시각인지 

기능 특성을 반 하고 인간의 인지기능 한계를 개선한 시각 

인지 기능을 추가한 동작인식을 시도하 다. 동작인식 상

이 담긴 이미지시 스가 모두 제시되기 에 미리 인식 분

류 결과를 도출하며 입력 시 스의 시간변화와 속도변화에 

응해서 우수한 동작인식결과를 보임을 확인하도록 실험에
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  (a) Visual processing areas in brain[22                                (b) Biological vision processing structure 

Fig. 1. Action recognition structure in brain cortex

서 테스트 비디오를 보고 동작을 별할 때 비디오 시 스

를 세분화한 후, 이를 시각  자극으로 달하고 처리하는 

방법을 설정하여 테스트하 다. 사용자 행동을 이용한 감정

과 의도 인식을 수행한 사 연구를 토 [19][20][21]로 하

으며, 동작인식 과정을 수행하기 해서는 동작인식 상의 

기화와 추 과정이 필요하지만 부분 인식 상이 비디

오시 스에서 이미 설정되어 있고 시 스 장면 내에 피해야 

할 방해요소나 해석해야 할 컨텍스트가 없으므로 연구 범

에서 기화와 추  과정은 제외하 다.

인간을 닮은 컴퓨터 에이 트를 구 하고자 인간의 시각

인지 과정과 이의 동작원리를 컴퓨터비 , 인공지능, 동작인

식기술의 컴퓨  모델로 구조화하여 응용하려는 아이디어의 

확장은 필연 이며, 본 연구 역시 그러한 연구과정의 일환으

로 생체 기반의 컴퓨터 에이 트 연구범  확 에 기여한다. 

3. 동작인식 구조 

제안 방법은 사람이 생체 동작을 인식하는 과정을 기반으

로 동작인식을 처리하는 것으로 생체 시각정보처리 구조를 

컴퓨터비 의 동작 패턴 분류에 응용하여 신경장(neural 

field) 기반의 동작인식 과정을 설정하고 컴퓨터비 에서 

용해 온 사  동작 모델 없이 동작을 인식하는 방법으로 구

성하 다. 

3.1 생체 시각정보처리 과정

생체 시각정보처리 과정은 Fig. 1(a)와 같이 뇌 회색피질

의 각 역이 해당되는 정보처리를 담당한다. 망막에 맺힌 

이미지의 부분 동작은 자 신호로 바  후 배외측 슬상핵

(LGN: lateral geniculate nucleus)에 달되고 체 이미지

보다 작게 설정된 도형태의 감수 역이 있는 시각정보처

리의 심 역인 V1에서 처리된다. V1에서 추출된 뉴런을 

통해 시각자극이 특정 방향을 향해 움직이는지를 확인하고, 

측면 상호작용을 통해 첫 번째로 동작 검출과 측을 시도

한다. 5차 시각 역인 V5(MT)는 부분 운동을 감지하고 

류를 담당하는 MST 역에서 동작 특징을 추출한다. 

특징이 추출되면 운동에 반응하는 상측 두구(STS: superior 

temporal sulcus)/방추모양 얼굴 역(FFA: fusiform face 

area)에서 운동 패턴을 분류한다. 

하지만 동작의 시각  인지가 온 히 신경계 감수 역의 

부분 응답으로만 결정되는 것은 아니고 Fig. 1(b)와 같이 

V1에서 수집한 정보 외 MT 역에서 수집한 내용을 이용

하여 속도 정보를 확인하고 개별  뉴런 응답의 불확실성을 

해결하기 해 신호를 조합한다. 그래서 시각처리를 담당하

는 각 역에 순방향으로 정보가 달되고 해당 역에서 

측면 상호작용을 통해 정보를 모은 다음 역방향으로 시각 

인지 처리 결과를 확인한다. 인식 결과 뇌의 시각처리과정

에서 도출된 생체 인식 특성은 다음과 같다.

⋅신호 강건성 : 시간 으로 신호의 양이 히 어도 

(Point-Light)과 같은 단순한 자극만으로 시각  

패턴 분류가 잘 이루어지므로 과 같은 몇 개의 

심  표시로 여러 동작을 구분할 수 있다[13][14].

⋅시  종속성 : 시각  패턴 인식은 시  각도에 달려 

있다. 제시된 패턴이 회 변환하여 패턴 방향이 바뀔 

경우 인식 성능은 낮아지지만 경험을 통해 학습하면 회

변환 때문에 하된 인식성능은 개선할 수 있다. 

⋅시간 민감성 : 시 스를 분류하는 뇌의 시각  시 스 

패턴 매칭은 시간의 상 계에 아주 민감해서 시간정

합성을 고려해야 한다[6]. 

⋅처리 경로 : 시각 정보가 달될 때 LGN을 통해 V1, 

V2를 거치는 신호는 두 경로로 나뉘어 처리한다. 운동

과 깊이 자극은 배측 경로(dorsal pathway)를 통해 V5(MT)

로 달하는 반면, 자세, 얼굴 표정, 손 자세와 같은 형태

와 색깔자극은 정  특징으로 복측 경로(ventral pathway)

를 통해 V4로 달한다. 
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Fig. 1의 (b)는 컴퓨터비 의 특징추출과 패턴분류를 생체 

시각자극 처리 과정에 응하여 설명한 것으로 컴퓨터비 의 

동작 검출과 특징 추출 단계를 뇌에서는 V1 시각피질 역과 

V5(MT)에서 담당하여 운동의 방향과 움직임 특징을 추출한

다. 패턴 분류는 생물학  운동 패턴을 분류하는 STS와 

FFA 역에서 수행한다. 뇌의 배측 경로는 운동자극과 깊이

자극만을 담당하므로 자극은 류신호로 달된다. 이러한 

생체 시각정보 인식 과정은 입력 자극의 개별 특징을 식별한 

다음 체 특징을 조합하여 상을 인지하고 장면에서 상

의 컨텍스트를 확인하는 것으로 정리할 수 있다. 

제안 동작인식 구조는 생체 시각인식과정에서 향을 받

은 다음 세 가지 아이디어를 용하 다. 먼  컴퓨터비  

동작인식 과정에 동작인식을 담당하는 주요 시각 피질 계층

의 기능  속성을 모방하 다. 두 번째, 패턴 인식 단계에서 

피질계층 활성화를 모방하여 모델링하 다. 세 번째, 제안동

작인식 모델의 평가를 생물학  동작 실험데이터로 상으

로 수행하 다. 이를 해 사람의 걷기 동작을 단일 궤 으

로 인식하는 실험을 수행하고 복잡한 시공간  시 스로 다

양하게 구성하여 여러 상황의 동작으로 통합 인식하 다. 

이는 사람이 생체 동작을 인식할 때 부분 으로 동작으로 

인식한 후 부분을 통합하여 체 동작으로 이해하고 인식하

는 과정과 동일하게 하 다. 인식된 결과는 복잡한 팔 동작 

시 스에 응용하여 인식 효과를 검증하는 내용으로 구성하

다. 

3.2 모델 구축 련 제사항

컴퓨터비  패턴 인식 기술에 생체 시각정보처리를 담당

하는 뉴런 분포 개념을 반 하려면 시 스 분류 모델 구축

에 몇 가지 특성을 제해야 한다. 먼  인식 역의 일부

분에 특이성을 보이는 감수 역(receptive field) 단 로 코

딩하며 코딩은 2D로 이루어진다. 비디오 시 스는 시간흐름

을 따르는 것이 아니라 특정 시 에 종속 으로 처리해야 

한다. 한 복잡한 시 스를 정확하게 모델링하는 문제는 

인식과정에서 발화되는 샘 링 도 역할의 감수 역의 크

기가 아니라 시스템이 동작을 분류하는 가 치 커 함수 

‘ ’를 어떻게 정의하고 선택하느냐에 달려 있다는 을 

고려해야 한다. 

본 연구에 용한 동작 분류 코딩 방법은 분산 매카니즘

으로써 복잡한 시 스를 짧은 여러 개의 시공간  궤  집

합으로 나 어 진행하는 방식이다. 즉, 개별 특징을 식별한 

다음 식별 특징을 조합하여 체 으로 상을 인지하는 방

식이다. 이 방식으로 모델링한 결과는 4장에서 짧게 나  

몇 개의 궤 을 상으로 테스트하여 체 동작을 별하여 

인식성능을 나타낸다.

생체 시각정보처리에서는 비디오 시 스를 스냅샷으로 코

딩하는지 암묵  템 릿으로 코딩하는지 불분명하다. 한 

움직임 처리 특징에 따라 배측과 복측으로 처리경로가 분리

되어 있다. 하지만 컴퓨터비 에서는 명확한 코딩과정이 제

시되어야 하고 동작과 깊이 처리를 하는 배측 경로 처리와 

정  특징을 처리하는 복측 경로의 동작자세 뉴런상태를 같

이 고려해야 한다. 만약 모든 자세를 표 하는 템 릿이 있

으면 각 동작의 스냅샷 당 개별 감수 역을 할당하고 새로

운 인식수행 과정에서는 동작 자세별로 인식을 처리해 생체 

시각정보를 처리하는 뇌 역의 각 과정을 쉽게 설명할 수 

있으나 실제로 모든 동작 자세를 개별 스냅샷으로 설정하면 

이에 따른 비용소요가 커진다. 반 로 동일한 신경 맵으로 

여러 가지 동작 패턴을 설명하는 방법을 통해 작은 뉴런 공

간으로 동작 체를 설명할 수 있으나 이 방법으로는 동작 

식별이 아주 어려워진다[23]. 이런 을 고려하여 본 연구에

서는 동작을 결정하는 신체 부 별로 부분 패턴을 검출하고 

이를 해당 감수 역에 표시하는 방법으로 감수 역 수를 

인다.

3.3 동작 특징 추출

신경생물학 구조상 뇌에서는 비디오 시 스 인식 단계에

서 부분 동작 정보만으로 패턴 분류를 충분히 수행해내며 

코딩 한 2D 형태로 처리한다. 한 동작 패턴을 별하는 

인간의 능력은 다양한 속도변화에도 잘 처하며 모든 패턴

이 제시되기 에 이미 패턴을 악할 수 있다. 다만 부분

이라도 상이 회  변환 상태라면 분류를 원활하게 처리

하지 못하고 시간변화에 아주 민감하다. 이와 같은 생체 패

턴 인식 특성을 고려한 결과, 패턴 분류과정에서 제시간에 

고려해야 할 특징들은 몇 개의 연  궤 에만 한정되어 있

기 때문에 임계시간 내에 비디오 시 스에서 특징 의 

치를 포착할 수 있는지 감안한 후 동작 궤 을 달리하여 분

석할 필요가 있다. 

뇌에서 처리하는 패턴 분류과정을 반 하여 제안 모델에

서는 비디오 시 스가 입력되면 먼  체 동작 역을 검

출한 다음 부분 동작패턴을 검출한다. 검출한 패턴은 패턴

분류기가 분류하도록 해당 분류 층으로 달한다. 제안 모

델구조에서는 부분 패턴 검출이 가능함을 가정하고 패턴 분

류를 수행했다. 한 동작에서 동작특징들의 서로 다른 이동 

궤 을 확인하기 해서는 Continuum Neural Field Theory 

(CNFT)[24]를 이용한 계산 모델을 용하여 시각 신호 입

력 값이 2D 뉴런 형태의 해당 감수 역에 매핑하여 분포되

도록 한다. 이를 해, 이미지시 스에서 보행자의 동작 특

징과 주요 형태를 추출하기 해 이미지에  자극형태의 

심  특징을 표시하고 감수 역 크기를 설정한 다음 이미

지 시 스의 체 임에 해 감수 역을 겹쳐서 추출한 

류의 방향을 휘도 분포로 설정하고 여기에 PCA를 용하

여 다차원 데이터공간에서 해당 특징을 추출한다. 추출한 

형태 특징은 휘도 값에서 얻는 공분산행렬의 가장 큰 기  

값에 해당하는 기 벡터로 정의한다. 주요 기 벡터는 다차

원 특징 공간에 휘도 값으로 주어진 최 변화량 특징으로서, 
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Fig. 2. Kernel function  at    for possible locations 

감수 역 역할을 하는 샘 링 도에 휘도성 분포를 색상 

코드로 나타내어 시각화한다.

Fig. 2는 이와 같은 동작 특징 추출과정을 나타낸 것으로, 

단일 임의 신체 동작 특징을 결정하는 뉴런 활성화 정

도를 식 (2)의    커  함수로 표시한다. 이때, 주요 

동작 특징 계산에 사용할 감수 역의 크기를 정하고 입력된 

동작의 류는 비디오의 하  시 스 임을 통해 계산한

다. 생물학  처리와 마찬가지로 간단계에서 동작을 결정

하는 신체 특징 부 를 설정하고 휘도 분포에 PCA를 용

하여 추출한 동작 특징을 감수 역 형태의 샘 링 도에 

나타낸다.

3.4 동작 패턴 분류

시각 신호의 패턴을 분류하기 해 2D 뉴런 맵으로 구성

한 분류시스템을 구축하여 각 맵을 망막 상 형태로 조직화

하고 뉴런의 활성화는 부분 입력과 다른 뉴런에서 받은 자

극과 억제에 따라 이루어지도록 한다. 이런 상호작용 상태

는 식 (1)을 통해 감수 역별로 동작의 부분 패턴이 나타나

는지 활성화 여부를 모델링하여 나타낸다. 인식하려는 각 

동작 패턴에는 한 개씩의 뉴런 맵 을 할당한다[21].

   


 
















(1)

식 (1)에서 는 시간 에 맵 심 치 에서 뉴런

의 활성화를 나타내는 스칼라 양이다. 는 시스템이 입력 

자극을 어떤 동작으로 선택분류 할지를 결정하고  는 0

을 최 치로 나타낸다. 함수는 입력과 개별 뉴런 체의 

활성화 비율 간의 계를 비선형 으로 나타낸다. 는 역학

의 시간 상수이다.   커 함수는 감수 역 측면 연결의 

억제와 활성화 정도를 나타낸다. 

커 함수를 사용하면 차원이 서로 다른 경우에도 2차원 

계산만으로 매핑함수 값을 구할 수 있기 때문에 본 연구에

서는 가우시안 커 함수를 이용한다. 동작 패턴에서 단순 

궤 을 포착하기 해 궤  축을 따라 가우시안 커 함수와 

주기함수로 나타낸다.

    exp
 



 cos  (2)

식 (2)에서 는 비 칭성, 는 커 의 공간 크기, 은 궤

 경로의 체 길이를 나타내는 주요 라미터들이다. 

은 단 의 축 값이다. 재 단 치 에서 커 함수 

는   치에 한 연결강도를 결정한다. Fig. 3을 보면 

실제 동작 패턴 궤 에서 멀리 있는 커 함수   값은 연

결강도 가 치가 없어 거의 0에 가깝다는 것을 알 수 있다. 

한 커 의 치 가 결정되기 에 활성화되어야 할 뉴런

에만 양의 값을 할당하여 제안 동작인식 모델이 입력 순서

를 확인하도록 한다. 각 패턴의 최종 동작을 결정하기 해 

식 (3)을 통해 일정 시간 동안의 평균값을 계산한다[4]. 뉴런

의 상태 방정식 결과를 재 뉴런 맵 보다 나 에 나타내

기 해 활성화 감쇄는 보다 더 작게 으로 하 다.

            


  (3)

4. 실험  결과

제안 연구가 생체 시각정보처리 기능을 모방하여 동작 패

턴을 검출하고 분류하 기 때문에 신경과학에서 수행하는 

실험내용을 확장하여 용하 다. 실험에서는 걷기 동작을 

단일 직선궤 을 통해 모델 테스트를 하고 모델링 한 내용

은 팔 동작으로 시뮬 이션하 다. 단일 궤 은 복잡한 시

스를 해체하는 데 유용하기도 하지만 가장 간단한 패턴이

므로 동작의 직선 궤  시뮬 이션의 목 인 여러 변수를 
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제어하면서 서로 다른 방향의 궤 을 별하기 함이다. 

팔의 구부렸다 펴는 동작을 상으로 동작인식을 테스트한 

것은 모델이 다른 속도로 여러 개의 동작 궤 을 동시에 처

리할 수 있음을 설명하고 실제 이미지에 가까운 궤 을 시

나리오 상에서 별할 수 있음을 테스트하기 해서이다.

4.1 입력 데이터

동작 패턴을 분류하기 해 왼쪽에서 오른쪽으로 걷는 비

디오 시 스와 오른쪽에서 왼쪽으로 걷는 비디오 시 스를 

입력 데이터로 이용한다. 이와 같은 단순한 동작은 신경생

리학과 실험심리학[12]에서 용하는 실험 패러다임으로, 비

디오 시 스에 심 을 특징으로 표시하여 왼쪽과 오른쪽

을 향해 걷는 동작을 구분한다. 실험에 용한 입력 값은 

식 (4)와 같이 정의한다.

        exp
  



 (4)

에서 는   좌표 치, 는 입력속도, 는 

축에서의 치, 는 입력 크기를 의미한다. 이 이미지 시

스 입력에 (잡음 수 )와 축위치 (입력 속도)를 달

리할 때의 변화정도를 50회의 실험을 통해 분석하고 평균 

, 분산 의 가우시안 잡음을 추가하여 잡음상태에서의 동

작인식 강건성을 확인한다. 식 (2)의 커 함수 의 매개 변수 

             

        으로 설정한다. 식 (1)의 분 시뮬

이션은 두 임 간을 최소한 10회 반복하여   인 

4차 룽 -쿠타(Runge-Kutta)방법에 따라 수행하 고 사인

곡선 라미터의 확장분석은 [24]를 따랐다. Fig. 3은 입력 

속도별 시 스의 커  이다.

(a)                    (b)    

Fig. 3. Input Sequence Example (noise )

4.2 동작의 단일 직선궤  상 실험

1) 시간정합성(Time Warping) 테스트

생물학  시각 자극처리에서는 시간길이가 다른 즉 움직

이는 속도가 다른 연속 동작도 정확하게 분류한다. 따라서 

속도가 다른 두 시 스 사이의 유사성을 측정한 실험을 통

해 제안 모델 역시 우수한 시간정합기능을 제공하는지 확인

할 필요가 있다. 시간정합은 패턴인식에서 DTW(Dynamic 

Time Warping) 알고리즘을 통해 시간 길이가 다른 시 스

를 효과 으로 인식하는 방법이다.

제안 모델의 시간 정합성을 확인하기 해 입력 시 스의 

시간 길이를 달리 하여 원래 입력 시 스의 특정 부분을 느

리게 입력하여도 모델이 동일하게 동작 패턴을 잘 찾을 수 

있는지를 테스트하 다. 이 테스트에서는 식 (4)의 입력 속

도 를 다양화해 입력시 스의 속도 를  범  이내

에서 로 달리 설정하여 실험하 다. 모델이 입력 시간이 

다른 입력 시 스 패턴을 동일하게 잘 별하면 시간 정합

성이 우수하다고 할 수 있다. 잡음의 향을 피하기 해 50

회를 테스트해서 결과 값을 평균화했다.

Fig. 4의 결과를 보면 제안 패턴분류 방식이 한 개의 궤

을 상으로, 동일한 시 스의 다양한 입력 속도 변화에

도 잘 인식하 다. 모델의 속도는 커 함수에서   로 설

정하 다. 입력 속도가 증가하면 와   간의  값 차

이도 역시 커져 모델이 쉽게 구별할 수 있기 때문에 제안 

모델이 와   두 가지 속도를 구별하여 속도의 변화량에 

상 없이 분류를 잘 해냄을 설명할 수 있다.

Fig. 4. Classification performance by speed 

(50 trials, noise )

2) 시간 변화에 따른 분류 반응 테스트

이 실험을 통해서는 속도가 변화하는 상태에서 동작을 잘 

분류하는지 확인한다. 생물학  시각 자극처리에서는 연속

인 단계별 패턴 분류 뿐만아니라 순간 인 패턴 분류 역

시 정확하게 처리하기 때문에 제안 모델 한 시 스에서 

순간 으로 패턴을 분류하는지를 설명할 필요가 있다. 시
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스는 정해진 속도 에 인식하도록 설정하고   는   속

도로 정확하게 시 스를 입력하여 모델이 특정 속도에 입력 

시 스를 잘 별하면 잘 분류한다고 할 수 있다. 잡음 허

용성 실험을 통해 잡음이 증가하면 성능이 떨어짐을 알기 

때문에 잡음 값을 ∈  로 달리하여 잡음 효과

를 평균화시켰다.

실험 결과 Fig. 6과 같이 기에는 제안 방식의 순간  

동작 분류성능이 낮았지만 차 안정 인 결과를 보 다. 

Fig. 3의 입력시 스 경계 문제를 피하면서 시 스 공간의 

끝인   에서 시작 인   까지 주기 으로 입력 값을 

움직 다.   과   에 입력 값을 움직이기 에 이미 

분류 성능은 최고에 달했으며 잡음이 나타나는 변곡

(   )에서만 일시 으로 성능이 하되었다.

Fig. 5. Classification performance by time 

(50 trials, noise   )

4.3 시공간  상 계(STC: Spatiotemporal correlation)와 비교 

실험

제안 모델의 성능을 설명하기 해 신경생리학의 동작 

측에서 용하는 가장 일반 인 모델인 시공간 상 계 매

카니즘(STC) [25]와 비교하 다. 

매시간 별로 완 한 입력 템 릿을 비하고 여기에 식 

(3)을 통해 시간 시 스 계성을 부여하여 입력 템 릿 간

에 시공간  상 계를 설정한 STC를 구축한다. STC는 

동작 분류를 수행하는 가장 간단한 방법으로 공간 으로 잘 

배치된 입력과 정확한 시간 순서(운동 방향)가 제시되면 높

은 동작분류 값을 결과치로 나타내는 장 이 있다. STC는 

식 (5)(6)으로 정리할 수 있다.

                 (5)

               


 (6)

식 (5)에서 는 템 릿을 의미한다. STC는 제안 모델과 

마찬가지로 식 (6)과 같이 시간이 갈수록 공간  상 계

는 어들면서 순차성을 확인하는 매카니즘이다.

시공간 상 계 방식은 매시간 별로 모든 시 스 스냅

샷을 기록하여 이 스냅샷들의 시공간 계를 상 으로 분

석하여 패턴을 분류한다. 제안 모델처럼 부분 특징만을 이

용해 패턴 분류를 시도하는 방식과 모든 시 스 스냅샷

을 매순간 기록하는 방식을 비교하여 제안 방식의 효과

를 설명함으로써 제안 구조의 단순성과 정확성을 확인할 

수 있다.

1) 잡음 허용성 비교

식 (4)의 잡음 정도 를 다양화시켜 잡음 허용 정도를 

테스트했다. 제안 모델과 STC 분류시스템이 속도 로 주어

진 입력을 인식하도록 설정하고   는 의 속도로 입력

이 이루어지도록 했다. 모델이 두 입력 값을 별하면 정확

하게 분류한다고 할 수 있다. 50회의 시도를 통해 잡음효과

를 평균화시켰다. 잡음이 낮으면 제안 모델과 STC가 동일

한 분류 성능을 보 지만 잡음이 증가하면서 Fig. 6과 같이 

에서는 제안 모델의 성능이 50%에 도달할 정도로 

낮아졌다. 잡음이 없을 때는 제안 모델의 인식률이 높으나 

이미지 시 스의 잡음 수 이 높아지면 제안 모델의 성능이 

나빠지는 이유는 제안 모델이 커 함수의 크기와 치에 따

라 동작 특징의 범 를 설정하는 데 잡음 때문에 동작 특징 

치를 제 로 포착하지 못해서이다. 인식률은 커 함수 

  값에 의해 결정되므로 커  크기 를 증가시키거나 커

함수 값이 동작 궤  밖의 0 값이 아니라면 이런 종류의 

잡음에 따른 인식률은 개선할 수 있다.

Fig. 6. Classification performance by noise levels

(input speed   )

2) 치변화 강건성 비교

신경생물학  시각처리 방법에서는 인식 상의 치가 회

변환 될 경우 인식성능이 아주 나빠진다. 반면 컴퓨터비

의 동작 패턴인식 방법은 상의 회 변화에 아주 강건하

다. 제안 모델 역시 동작하는 상의 치가 달라져도 잘 

인식하는지를 확인하기 해 식 (4)에서   궤 에 수직인 

축의 치를 다양화시켜 다른 동작 치에서도 동일한 분류 

성능을 보이는지 실험하 다. 이를 해 제안 모델과 STC 
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hand

shoulder

elbow

wrist

elbow joint

(a) A path moves first elbow (path A)                         (b) A path extended both joints (path B)

Fig. 8. Arm action from flexion into the horizontal extension position

분류 시스템이 이미지 시 스 축 치인   변수 값을 변

화시켜 서로 다른 치에서 동작 궤 을 측정하 다. 이때 

시 스 입력은   는 의 속도로 이루어지도록 하 다. 

모델이 치를 달리한 다른 두 입력 시 스를 잘 별하면 

정확하게 분류한다고 할 수 있다. 50회의 시도를 통해 잡음

효과는 평균화시켰다. 그 결과 STC 분류 시스템은 공간 변

화에 아주 민감하여 치가 바 면 상 계도 달라져 인식 

성능이 속히 떨어졌다. STC 분류 시스템은 신경생물학  

시각처리방식을 이용하 기 때문에 사람은 인식 상의 동작

이 회 변환하거나 동작 부  치가 변경되면 동작을 제

로 인식하지 못함을 반 한 것이다. 제안 방식 역시 이와 

유사한 속성을 보이며 Fig. 7과 같이 분류 성능이 떨어졌다. 

하지만 제안 모델의 치변화 강건성 문제는 커 함수 

의 치좌표를 재설정하여 해결할 수 있다. 커 의 크기   

값으로 공간 치변화를 허용하기 때문이다. 다만 를 변형

하면 잡음에 한 허용치도 같이 낮아진다. 

Fig. 7. Classification performance by  trajectory

(noise , input speed   )

4.4 팔 동작 상 실험

실제 동작을 상으로 제안모델이 동작 패턴을 잘 분류하

는지 확인하기 해 Fig. 8과 같이 팔을 구부렸다 수평방향

으로 펴는 동작 경로를 입력 값으로 한두 개의   뉴런 맵

을 구축했다. 입력 시 스를 단순화하기 해 4.1에 의거, 팔

꿈치와 손의 궤 만을 이용했다. 같은 시간 동안 팔과 손 

두 부 가 동작을 취하도록 했고, 식 (7)과 같이 의 정의

를 변형하여 궤 을 다양하게 포착하도록 했다.

         exp

 



 cos (7)

은 tan에 의한 의 회 변환 결과 값이다. 

이미지 입력 시 스는 4.1의 가우시안 부가 잡음을 용한 

시 스와 동일하다. 

Fig. 8은 구부렸다 펴는 팔 동작 경로로 그림에서 원의 

치는 손, 어깨, 팔꿈치를 의미한다. 같은 치에서 시작해

서 동작을 마치는 팔의 동작을 구별하기 해 팔꿈치와 

손, 어깨  동작을 테스트한 결과, 오른쪽 동작 즉, 수평

방향으로 펴는 동작의 뉴런 분포 평균 가 더 많이 활성화

된 것을 확인할 수 있다. 같은 팔 동작에서 왼쪽 그림의 ‘경

로 ’는 팔꿈치 동작 경로이고 오른쪽 ‘경로  ’는 손목과 

어깨  경로이다. 와   경로를 입력 값으로 하여 시스

템이 여러 잡음 정도에 따라 정확하게 팔꿈치 동작과 손목, 

어깨 동작을 구분하는지 확인한 결과, 입력 값으로   경로

를 이용하고 일 때 정확하게 100%의 팔 동작인식 결

과를 보 다. 로 잡음의 정도를 증가시키면 인식

률은 90%로 낮아졌다. 분류 결과는 10회 시도하여 계산한 

평균값이다. 이 결과로 제안 모델이 겹침과 곡선 궤 으로 

유사하면서도 복잡한 서로 다른 시공간 패턴을 표 하고 분

류할 수 있음을 알 수 있다.
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5. 결  론

본 연구에서는 생체 시각정보처리 매카니즘을 바탕으로 

비디오 시 스 내 동작을 효과 으로 인식하는 생체 기반 

동작인식 모델을 제안하 다. 생체 시각자극 처리 매카니즘

의 속성을 반 한 실험 결과, 제안 모델의 패턴 분류 방식

이 일반 인 생체 시각처리 기능보다 시공간  시 스를 잘 

분류함을 보여주었다. 특히, 시간길이가 다른 연속 동작도 

정확하게 인식하는 시간 정합성  연속 인 패턴 인식에서 

우수한 결과를 보 다. 한 순간 인 패턴을 정확하게 인

식하여 분류하는 기능 외 잡음 허용 정도와 동작의 치가 

회 변환하여 달라져도 잘 인식하는지에 한 치변화 강

건성 실험을 수행하여 제안 모델이 생물학  시각자극 처리 

방식의 장 은 물론 치변화에도 강건하게 동작 패턴을 인

식함을 확인하 다. 더불어 제안 모델은  자극과 같은 

심  표시만으로 매순간의 명시  스냅샷 없이 동작을 인

식하 다.

제안 모델을 가장 기본 인 시공간 상 계 구조인 STC

와 비교했을 때 잡음이 증가하면 분류 성능과 치변화 강

건성이 하되는 등 시공간 상 계와 유사한 공간  속성

을 나타냈지만 커  크기를 조 하여 이 문제를 해결할 수 

있다. 

결과 으로 제안 방식은 시간 정합성, 온라인 분류와 같

이 인간의 뇌가 시각  패턴을 분류 처리하는 방법과 유사

한 기능과 속성을 보 으며 잡음의 유무 는 궤  간의 부

분  유사성에 상 없이 다수의 궤 을 처리하여 잘 분류함

을 알 수 있다.

연구 내용을 동작 이미지시 스를 인식하는 최근 컴퓨터

비  기술과 비교했을 때 컴퓨터비 에서 수행하는 방식인 

상의 특징 추출과 분류를 해 신체 동작 모델을 선 구축

하여 용하는 것과 본 연구 내용처럼 단순하게 부분 이고 

정 인 동작을 이용하여 특징을 추출하고 분류하는 것과는 

아직 많은 차이가 있어서 향후 해결해야 할 것들이 많고 기

술  격차도 크다. 하지만 생체 기반 시각처리 동작인식 기

술은 기존의 기계 인 패턴 인식 방식에 인간의 생체 시각

정보처리 속성을 도입함으로써 컴퓨터비 을 이용한 동작인

식기능에서 생체 기능과 유사한 상호 작용성을 도모할 수 

있으며 지능 인 동작인식 기술 발 에 기여할 것으로 기

한다. 

동작인식에 한 본 연구는 지능형 로 , HCI 등 생체 

기반 시각처리 시스템 구 에 용하여 효용 가치를 높일 

수 있다. 제안 모델을 실제 다양한 동작 비디오 시 스를 

상으로 테스트하고 인식성능을 높이는 작업이 향후 계속

해야 할 과제이며 신체 체가 표 하는 동작 신호에서 어

떤 특징을 선택하고 이를 어떻게 효과 으로 코딩할 것인가

는 계속 연구해야 할 내용이다. 
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