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[Abstract]

With the development of deep learning technology and advances in computing power, video-based 

research is now gaining more and more attention. Video data contains a large amount of temporal and 

spatial information, which is the biggest difference compared with image data. It has a larger amount 

of data. It has attracted intense attention in computer vision. Among them, motion recognition is one of 

the research focuses. However, the action recognition of human in the video is extremely complex and 

challenging subject. Based on many research in human beings, we have found that artificial 

intelligence-like attention mechanisms are an efficient model for cognition. This efficient model is ideal 

for processing image information and complex continuous video information. We introduce this attention 

mechanism into video action recognition, paying attention to human actions in video and effectively 

improving recognition efficiency. In this paper, we propose a new 3D residual attention network using 

convolutional neural network based on two attention models to identify human action behavior in the 

video. An evaluation result of our model showed up to 90.7% accuracy.

▸Key words: Deep Learning, Convolution Neural Network, Attention Mechanism, Video Processing, 

Action Recognition

[요   약]

딥 러닝 기술의 발전과 컴퓨팅 파워 등의 개선으로 인해 비디오 기반 연구는 최근 많은 관심을 얻고 

있다. 비디오 데이터가 이미지 데이터와 비교하여 가장 큰 차이는 비디오 데이터에는 많은 양의 시간적, 

공간적 정보가 포함되어 있다는 점이다. 이처럼 비디오에 포함된 많은 양의 데이터로 인해 컴퓨터 

비전 연구에 있어서 행동 인식은 중요한 연구 과제 중 하나이지만, 비디오와 같이 움직임이 있는 환경에서 

인간의 행동 인식은 매우 복잡하고 도전적인 과제이다. 인간에 대한 여러 연구를 바탕으로 인공지능에서는 

인간과 유사한 주의(attention)메커니즘이 효율적인 인식 모델이라는 것을 알게 되었다. 이 효율적인 

모델은 이미지 정보와 복잡한 연속 비디오 정보를 처리하는 데 이상적이다. 본 논문에서는 이러한 

연구배경을 기반으로, 비디오에서 인간의 행동을 효율적으로 인식하기 위해 먼저 인간의 행동에 주목한 

후 비디오 행동 인식에 주의메커니즘을 도입하고자 한다. 논문의 주요내용은 두 가지 주의 메카니즘을 

기반으로 컨볼루션 신경망을 이용한 새로운 3D 잔류 주의 네트워크를 제안함으로써 비디오에서 인간의 

행동을 식별하고자 한다. 제안 모델의 평가 결과 최대 90.7%정도의 정확도를 보였다.

▸주제어: 딥 러닝, 컨볼루션 신경망, 주의 메커니즘, 비디오 프로세싱, 행동 인식
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I. Introduction

최근 딥 러닝기술은 물체 감지, 이미지 분류, 이미지 분

할, 얼굴 인식 및 자율 주행 등의 여러 분야에서 탁월한 성

능을 보여주고 있다. 인공지능에서 중요한 비디오 이미지 

처리기술은 과거의 수동 마크 처리 방법에서 시작하여 최

근의 딥 러닝 에 이르기까지 다양한  처리에 적용되었다. 

실제로는 비디오에 많은 이미지 데이터가 저장되어 있기 

때문에, 비디오에서 이미지를 다루는 것에 관한 연구는 컴

퓨터 비전의 중요한 연구 테마가 되고 있다. 최근에, CNN 

(Convolutional Neural Network)은 스틸 이미지 프로세

싱(still image processing)에 매우 성공적인 연구결과를 

보여주었다[1]. 이 결과로부터 CNN은 동적 이미지와 비디

오 인식 시스템을 처리하기 위해 사용하기 시작하였다.

인간 행동 인식(human action recognition)은 컴퓨터 

비전 분야에서 매우 중요한 테마이며, 인간의 행동 탐지 

및 비디오 감시 분야에서 폭넓게 적용되고 있다. 단순한 

사진 인식과 달리 비디오 스트림에서 동작을 인식하는 것

은 매우 어렵고 복잡하다. 그 이유는 다음과 같다. 

첫째, 비디오 기반의 인간 행동 인식은 복잡한 행동 배경

을 가지며, 모션의 복잡성과 가변성은 동작을 정확하게 인식

하기 어렵게 하기 때문이다. 둘째, 이미지 데이터와 달리 비

디오 데이터에는 시간 정보가 포함되어 있어서 비디오 분류

에 매우 중요한 요소로 작용한다. 역동적이고 복잡한 환경에

서는 사람의 위치 결정이 더 어려워지고 특정 시간 간격 동안 

특정 동작을 쉽게 식별 할 수 없는 경우가 많이 발생한다. 

비디오에서 사람의 행동을 식별하려면 비디오를 정확하게 

분할하고 인간의 행동이 발생한 시간대를 찾은 다음 해당 

동작을 식별해야 하는데, 이 과정이 매우 복잡하다. 

본 논문의 목적은 비디오에서 인간의 행동을 정확하게 

인식하는 것이므로, 인체를 정확하게 감지하고 복잡한 비

디오 데이터에서 행동 특징을 추출하는 방법을 제안한다. 

이를 위해 비디오에서 인간의 행동 기능을 더 잘 식별하

기 위해 주의 메커니즘(attention mechanism)을 도입하

고자 한다. 주의 메커니즘은 인간의 비전 연구에서 비롯된 

것으로, 인지 과학에서 정보 처리의 병목 현상을 해결하기 

위한 것이다. 즉, 인간은 정보처리를 위해 다른 가시적 정

보를 무시하고 필요한 정보에 선택적으로 집중하는 특징

이 있다. 이 주의 메커니즘은 복잡한 정보를 갖는 비디오 

데이터를 처리 할 때 매우 효과적인 알고리즘이다.

본 논문에서는 주의 메카니즘을 기반으로 컨볼루션 알

고리즘을 이용한 새로운 3D 잔류 주의 네트워크(3D 

Residual Attention Network)를 제안하여 비디오에서 인

간의 행동을 식별하고자 한다. 3D 컨볼루션 네트워크에는 

공간 데이터를 처리하는 기능이 있어서 비디오 데이터를 

보다 효과적으로 처리가능하다. 또한 잔류 네트워크에 주

의 메카니즘을 추가하여 인간의 행동 기능에 집중하게 함

으로써 인간의 행동을 효과적으로 인식할 수 있다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. II장에서는 인간의 행동 

인식 연구에 대한 기본배경에 대해 설명하고, III장에서는 

본 논문이 제안하는 비디오에서 인간의 행동인식을 위한 

3D 잔류 주의 네트워크 모델에 대해 설명하며, Ⅳ장에서 

본 논문에서 개발한 알고리즘의 성능평가를 위한 실험결

과를 제시하고 마지막 V장에서 결론을 맺고자 한다. 

II. Related Work

인간 행동 인식은 컴퓨터 비전 분야에서 중요한 주제이며, 

오랫동안 연구해온 인공지능의 한 분야이다. 단순한 이미지 

인식과 달리, 사람의 행동 인식은 조명, 배경 등과 같은 많은 

요소에 의해 방해를 받기 때문에 복잡한 기술이 필요하다. 

인간의 행동 인식에 대한 기존의 전통적 연구방법은 다

음과 같다. 한 데이터 세트 내에 있는 특정 동작 인식을 하

기 위해, 일반적으로 STIP (Space-Time Interest 

Points), 그라디언트 히스토그램 [2] 및 광학 흐름 히스토

그램, 3D 그라디언트 히스토그램 [3], 최첨단 수 공법의 

고밀도 궤적 (iDT) [4] 등의 방법을 적용한다. 이러한 고밀

도 궤적을 따라 풍부한 디스크립터를 풀링하여 행동 기능

을 명시적으로 나타낸 후 카메라 움직임을 보정하는 기술

을 적용한다. 이후에는 인코딩 방법에 의해 디스크립터가 

비디오 레벨을 표현하는 기술을 사용함으로써 인간의 행

동을 인식하여 왔다[5]. 

Fig. 1. Residual Network

최근에는 인공지능 기술의 발전으로 딥 러닝 기술을 인

간 행동 인식 작업에도 적용하는 연구가 이루어지고 있다.

Fig. 1은 잔류 네트워크의 일반적인 모델을 나타낸 것이다.

딥 러닝 알고리즘인 컨볼루션 신경망(Convolutional 
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Neural Network)은 입력 데이터에 대한 컨볼루션 연산을 

통해 레이어별로 물체를 추출한 다음 이미지를 분류한다. 

이러한 방법은 이미지 인식 분야에서 탁월한 결과를 보여

주고 있다.

컨볼루션 신경망을 적용하여 우수한 성능을 보인 사례

는 다음과 같다. 2012 AlexNet 네트워크[6]는 ImageNet 

데이터 세트에서 상위 5개의 오류율을 16.4%로 감소시켰

다. 2015 Inception v2 네트워크[7]는 배치 정규화(Batch 

Normalization) 방법을 제안하였으며, 2017 SeNet 네트

워크[8]는 ILSVRC 대회에서 여러번 우승한 바 있다. 

그러나, 비디오 인간 행동 인식 문제의 경우에는 비디오 

프레임과 프레임 사이의 시간 상관관계로 인해 추출된 

RGB 데이터 분류를 위해 컨볼루션 신경망으로 분류하는 

것만으로는 좋은 결과를 얻지 못한다. 비디오 데이터 및 

RGB 데이터가 매우 조밀하게 광학적으로 흐름을 형성하

고 있을 때, 학습을 위해 이러한 정보들이 CNN으로 전송

되고, CNN 신경망이 공간-시간(spatial-temporal) 정보

를 잘 처리한 다음, 듀얼 스트림 네트워크(Dual Stream 

Network)에 의해 얻어진 결과들이 병합된다[9].

또 다른 연구로는 커널이 처리를 위해 연결된 후, 3D 

컨볼루션 신경망이 인간의 행동 인식을 위한 정보를 훈련

하고 추출하는 데 사용되기도 한다[10].

III. Method

1. Proposed Residual Attention Network

본 논문에서 제안하는 방법은 Fig. 1의 잔류 네트워크

[1]를 기반으로 Fig. 2와 같이 구성한다. 

기본 ResNets 블록은 2개의 컨볼루션 레이어로 구성되

며 각 컨볼루션 레이어에는 배치 정규화와 ReLU가 있다. 

바로 가기 패스는 블록의 상단을 블록의 마지막 ReLU 직

전의 레이어에 연결하는 역할을 한다. 3D 컨볼루션 및 3D 

풀링을 추가하여 3D 잔류 네트워크를 형성하여 비디오 공

간-시간 데이터에 더 잘 적응하도록 한다. 이를 바탕으로 

여러 주의 모듈(attention module)들을 쌓아서 잔류 주의 

네트워크(residual attention network)를 구축하고자 한

다. 각각의 주의 모듈에는 시간 및 공간 데이터를 개별적

으로 처리하기 위한 두 가지 주의 모듈 즉, 채널 주의

(channel attention)와 공간 주의(spatial sttention))를 

포함한다는 점이 기존 3D 잔류 네트워크와 다른 주요 특

징이다. 

Fig. 2는 본 논문에서 제안하는 모델로서, 3D 잔류 네

트워크 잔류 블록(Residual Network Residual Block)에

서 잔류 주의 모듈(residual attention module)을 형성하

기 위해 채널 주의 및 공간 주의 모델을 추가한 그림이다. 

3D 컨볼루션 신경망을 적용한 후 채널은 피쳐 맵(feature 

map)에 주의를 기울인 다음, 공간 주의 모듈이 공간주의 

기능 맵을 계산하는 방식이며 이점이 다른 잔류 네트워크

와 비교해 차별화된 장점이다.

Fig. 2. Our Proposed 3D Residual Network Residual Block 

Fig. 2에서  레이어에 있는 합성 함수(composite 

function) H 은 각 피쳐  
  

3D 피쳐 맵을 입

력 값으로 받는다.  레이어에 있는 출력 피쳐 맵인 H

은 다음 식(1)과 같다. 

 = H([,,...  ])            (1)

여기서 [,,...  ]는 피쳐 맵들이 연결되어 있

음을 나타낸 식이다. 각 피쳐 의 공간 크기는 모두 동

일하며, H(*)는 BN-ReLU-3D 컨볼루션 연산에서 합성 

함수를 의미한다.

2. Attention Models

2.1 Channel Attention Model

본 논문에서 사용하는 두 가지 주의 모델은 다음 Fig. 3

과 같다. 먼저 채널 주의를 설명하면 다음과 같다.

Fig. 2에서 3D 컨벌루션 적용 후, 최대 풀링(max 

pooling) 및 평균 풀링(average pooling)의 조합에 의해 

피쳐 맵의 크기가 압축되고, 다층 퍼셉트론의 히든 레이어

가 파라미터를 감소시키기 위해 추가적으로 사용되며, 최

종적으로 채널 주의 피쳐가 형성된다. 채널 주의는 이미지 

기능에 주의하고 "무엇(what)"에 중점을 둔다. 

요약하면, 채널 주의는 다음 식(2)와 같이 계산된다. 여기

서 σ는 시그모이드 함수를 의미하고, 최종적으로 형성된 채

널 주의 피쳐는 Fc로 표현하며, Favg
c와 Fmax

c는 각각 평균 
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풀링과 최대 풀링을 적용한 채널 주의 피쳐를, MLP(Multi 

Layer Perceptron)는 다층 퍼셉트론을 의미한다. 

  
   m ax

          (2)

Fig. 3. Two Attention Models

2.2 Spatial Attention Model

본 논문에서 사용하는 두 가지 주의 모델 중 공간 주의

를 설명하면 다음과 같다.

공간주의는 주로 기능 정보의 공간 위치에 주의하며 더 

나아가 채널 주의에 의해 생성된 기능에 중점을 둔다. 여

기서는 평균 풀링 및 최대 풀링 레이어가 사용되며, 생성

된 피쳐는 병합되어 컨볼루션 레이어의 컨볼루션 알고리

즘 적용 후 공간 주의 피쳐 맵을 형성한다. 

요약하면, 공간 주의는 다음 식(3)과 같이 계산된다.  여

기서 σ는 시그모이드 함수를 의미하고, 최종적으로 형성

된 공간 주의 피쳐는 Fc로 표현하며, Favgc와 Fmaxc는 

각각 평균 풀링과 최대 풀링을 적용한 공간 주의 피쳐를 

의미한다.  X 은 컨볼루션 신경망에서 필터 크기를 

7×7로 했을 때를 의미한다.

   ×  
  m ax

                    (3)

IV. Experiments

1. Datasets

본 논문에서는 개발한 알고리즘의 성능평가를 위해 잘 

알려진 두 가지 데이터 세트 UCF-101[11]과 

HMDB-51[12]을 사용하였다.

1.1 UCF-101

UCF-101은 YouTube에서 수집한 실제적인 액션 비디

오 데이터베이스를 포함하고 있는데, 101개의 서로 다른 

카테고리에서 13,320개의 짧은 크기의 비디오를 포함하고 

있다. 각 비디오의 평균 길이는 약 7초이며, 동작 유형에

는 인간과 물체 간의 상호 작용, 인간과의 상호 작용, 악기 

연주, 스포츠 및 신체 운동 등 만을 포함하는 벤치마킹 데

이터 세트이다.

Fig. 4. UCF-101 Data Set

1.2 HMDB-51 

HMDB-51 데이터 세트는 대부분의 비디오 데이터를 영

화 또는 공용 데이터베이스 및 YouTube와 같은 온라인 

비디오 라이브러리에서 가져와서 구성한다. 이 데이터 세

트에는 51개 이상의 카테고리가 있으며 각 카테고리 별로 

약 101개 이상의 샘플을 포함하여 총 6,849개의 비디오 

샘플이 포함되어 있는 벤치마킹 데이터 세트이다.

Fig. 5. HMDB-51 Data Set
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2. Training Process

시뮬레이션을 위해 본 논문에서는 먼저, 데이터를 학습 

세트(training set)와 테스트 세트(test set)로 나누어서 진행

하였다. 즉, 위의 UCF-101과 HMDB-51 두 개의 데이터베이

스로부터 얻은 데이터 세트 중에서 훈련 세트로 약 80%, 테

스트 세트로 약 20%를 사용하여 실험을 진행하였다. 

효율성 평가를 위해 GPU 로드에 대한 계산량의 한계점

을 고려하여, 비디오 데이터를 초당 16프레임 (16fps)으로 

분할하고, 중앙 자르기를 사용하여 비디오 이미지 크기를 

각각 224 × 224 크기로 잘라서 사용하였다. 네트워크는 

확률적 경사 하강 (stochastic gradient descent, 

SGD)[13] 알고리즘을 사용하여 학습시켰다. 실험에서 초

기 학습 속도를 0.1로 설정하고 점차 줄여 나가는 방식으

로 하였으며, 0.9 Nesterov 모멘텀 값[14]을 사용하였고, 

모든 가중치에 대한 감소없이 10-4 가중치 감소를 사용하

였다. 네트워크 성장 속도는 12에서 24로 설정하였고, 배

치 크기는 8에서 10으로 설정하였으며, 100번의 컨볼루션 

신경망 에포크(epoch) 반복으로 학습시켰다.

3. Performance Evaluation

실험결과, 본 논문에서 제안한 모델은 다른 모델에 비해 

높은 정확도를 가지고 있음을 알 수 있었다. 3D 모델에서 

두 가지 주의 모델을 추가 한 3D 잔류 네트워크가 기존의 

3D 잔류 네트워크보다 더 효율적이라는 것을 Table 1 및 

Table 2의 데이터에서 알 수 있다. 이는 유사한 방식의 논

문[15]보다 두 가지 주의 모델의 계산방식을 단순화 시켰

기 때문이기도 하다.

실험결과는 Table 1, Table 2에 제시하였다. Table 1

에서는 UCF-101 데이터 세트를 세 가지 그룹으로 나눈 

것 중 하나의 그룹(split)을 활용하여, 본 논문에서 제안한 

방법과 기존의 다른 3D 잔류 네트워크와의 성능비교를 나

타낸 것으로, 제안한 모델이 다른 방법들에 비해 정확도가 

높게 나타났다. 제안한 모델은 사용한 데이터 세트에 대해 

72.8%의 정확도를 보여주었다. 

Method Accuracy(%)

ResNet3D-50[1] 59.2

DenseNet3D[10] 68.5

Our model 72.8

Table 1. Exploration of our model and other 3D 

ConvNets on the UCF-101 dataset (split1) 

Fig. 6은 오리지널 비디오 이미지와 이 비디오 이미지에 

제안한 모델을 적용한 결과를 보여준 것으로, 아래 그림에

서 파란색 선이 실제 관심영역이며 빨간색 선이 공간 주의 

모델 적용 후의 모습으로 상당히 일치함을 알 수 있다.

Fig. 6. Original image(top) vs. Our mode image(bottom)

본 논문에서 제안한 방법은 시공간 정보 캡처 용량을 크

게 향상시킬 수 있는데, 이유는 Fig. 6에서와 같이 전체 비

디오 그림에서 주의 모델을 사용하여 캡쳐하기 때문이다. 

그러나 비디오 마다 주의 모델이 다르므로 정확한 캡쳐용

량은 예측하기 어려우나 비디오 이미지를  224 × 224 크

기로 잘라서 사용하므로 적은 크기도로 정확도를 다른 네

트워크에 비해 72.7%까지 향상시켜 주었다. 따라서 좀더 

많은 비디오 이미지를 동시에 캡쳐하여 사용할 수 있어서 

성능이 향상됨을 알 수 있다.

Table 2는 UCF-101 데이터 세트와 HMDB-51 데이터 

세트에서 제공하는 세 가지 그룹(split)을 모두 활용하여 

얻은 결과를 나타낸 것이다. 본 논문에서 제안한 방법과 

기존의 다른 3D 잔류 네트워크와의 성능비교결과를 보면, 

제안한 모델이 다른 방법들에 비해 정확도가 높게 나타났

음을 알 수 있다. 제안한 모델은 두 가지 데이터 세트에 대

해 각각 90.7%와 63.1%의 정확도를 보여주었다. Fig. 7은 

이것을 그래프로 나타낸 것이다. 주의 모델에 의해 캡쳐된 

정보로도 매우 높은 정확도를 보여주고 있다.

Method UCF-101(%) HMDB-51(%)

C3D[16] 82.3 56.8

Conv. Fusion[17] 82.6 56.8

Two Stream[18] 88.6 -

ResNet3D[1] 86.1 55.6

DenseNet3D[10] 88.9 57.8

Our model 90.7 63.1

Table 2. Accuracy (%) performance comparison of our 

model with other methods over all three splits of 

UCF-101 and HMDB-51
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Fig. 7. Accuracy (%) performance comparison

Ⅴ. Conclusion

본 논문에서는 주의 모델에 기반한 새로운 3D 잔류 네

트워크를 제안하였다. 제안한 네트워크의 장점은 시공간 

정보 캡처 용량을 크게 향상시킬 수 있다는 것이다. 여러 

UCF-101 및 HMDB-51 데이터 세트를 활용하여 실험한 

결과, 본 논문에서 제안한 3D 잔류 네트워크의 성능이 기

존의 3D 잔류 네트워크 및 기타 네트워크의 성능보다 우

수함을 알 수 있었는데 이유는 두 가지 주의 모델(채널 주

의 및 공간 주의)을 사용하고 있기 때문이다.

향후 연구로는 광학적 흐름 맵(optical flow map) 기반

에서 피쳐 캡쳐를 효율적으로 하는 방법과 컴퓨팅 오버헤

드 감소를 위한 연구를 계속 진행하고자 한다.
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