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1)1. 서  론

인간-객체 상호작용이란 장면에 등장하는 사람과 객체간

의 관계를 파악하는 작업(task)으로써, 컴퓨터비전 분야에서 

매우 도전적인(challenging) 문제로 알려져 있다. 이미지 분

류(Image classification), 분할(Segmentation), 객체 탐지

(Object detection) 등 다양한 비전 작업들이 존재한다. 그

러나 그 중에서도 인간-객체 상호작용 탐지가 어려운 이유는 

몇 가지가 있는데, 먼저, 객체 탐지 작업에서 목표로 하는 이

미지에서 사람과 물체를 정확히 찾아내야 하고, 이후에 찾아
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낸 객체간의 관계를 분류해야 한다는 것이다. 비전 분야의 다

른 작업들에서 각각 목표로 수행하는 작업들을 인간-객체 상

호작용 탐지에서는 동시에 풀어야하기 때문에 보다 복잡한 

연산 과정이 필요한 것이다. 또 다른 하나의 이유는 데이터에

서 찾을 수 있는데, 인간-객체 상호작용 학습 데이터의 경우

에는 이미지 내에 사람과 객체의 위치와 그 둘 사이의 관계를 

함께 표현해야하기 때문에 기존의 객체 탐지 분야에서의 학

습 데이터 구축보다 복잡하고 어려운 과정을 거치게 된다. 현

재 인간-객체 상호작용 탐지 연구 분야에서 주로 사용하는 

데이터셋은 HICO-DET[4]과 V-COCO[5]가 있다. 현존하는 

인간-객체 상호작용 탐지 데이터셋은 객체 탐지나 이미지 분

류 작업에서 사용되는 데이터셋에 비해 규모가 굉장히 작은 

편에 속한다. HICO-DET을 살펴보면 전체 인간-객체 상호

작용을 표현하는 클래스가 600개인데, 이 중에 130여개의 

클래스는 학습 데이터 샘플수가 10개 미만에 불과하다. 복잡

한 문제를 해결하기 위한 모델의 학습을 위해서는 충분한 데
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이터셋이 필요한데 반해 인간-객체 상호작용 학습 데이터셋

은 그렇지 못한 상황이다. 또한, 전체 600개 클래스에 대한 

데이터 분포를 살펴볼 경우에 긴 꼬리 분포(Long-tailed 

distribution)의 경향을 보이는데, 이는 학습 모델의 성능 저

하를 불러오게 된다. 부족한 데이터로부터 학습된 모델은 학

습과정에서 희귀 클래스(Rare classes)에 속하는 경우에 대

한 특징 추출(Feature extraction)과 분류를 해내는 능력을 

배울 수 있는 기회 자체가 적기 때문에 이에 대한 학습이 제

대로 이루어지지 않는다. 

일반적으로 공개 데이터셋이 긴 꼬리 분포 특성을 가지는 

경우에는 학습 데이터와 테스트 데이터 모두 동일한 분포를 

띄기 때문에 희귀 클래스에 대한 성능이 전체 성능 평가에 

큰 영향을 끼치지는 않다고 생각할 수 도 있다. 평가 단계에

서 희귀 클래스 중 일부를 맞추지 못하더라도, 비희귀 클래

스(Non-rare classes)에 속하는 정답을 많이 맞추면 전체 

평균 성능은 높게 달성할 수 있기 때문이다. 그러나 현실 세

계에서는 희귀 클래스에 속하는 경우에 대한 문제 해결을 요

구하는 경우가 많기 때문에 이에 대한 성능도 중요한 요소로 

작용한다. 실제 학습 모델을 활용하는 입장에서는 오히려 희

귀 클래스에 해당하는 경우를 분류해내는 것이 해당 시스템

의 역량이라고 생각할 수 있기 때문이다. 그래서 각각의 클

래스별 성능을 고르게 달성하기 위해서는 학습된 모델이 희

귀 클래스에 대한 정답도 잘 맞추는 방향으로 학습이 되어야 

한다. 이처럼 학습 데이터의 규모가 모델을 충분히 학습시키

기에 부족한 경우를 해결하기 위해 데이터 증강을 활용한다. 

데이터 증강을 할 때 가장 고려되어야 하는 점은 데이터의 

특성을 제대로 파악하는 것이다. 모든 이미지 데이터에 증강 

기법을 적용한다고 해서 효과가 있는 것은 아니다. 오히려 

일부 태스크에서는 일반적인 이미지 증강 기법이 성능 저하

를 야기할 수 있다고 알려져 있다[1]. 예를 들어 자동차나 건

물과 같은 이미지에 회전 기법을 사용하여 뒤집은 이미지를 

만든다면 이는 현실에서 발생할 수 없는 상황이기 때문에 오

히려 객체 탐지를 할 때 역효과가 날 수 있다. 일반적으로 객

체 탐지 영역에서 증강을 하는 경우, 전체 이미지의 분할 정

보를 이용하여 객체의 위치를 무작위로 조정하여 정답 데이

터를 증강하는 방법을 사용한다[7, 10, 11]. 그러나 이와 같

은 증강 기법을 인간-객체 상호작용 탐지에서 사용할 경우에

는 문제가 될 수 있다. 예를 들어 스노우보드를 타는 장면이

나 자전거를 타는 장면 등 인간과 객체 사이의 거리가 중요

한 상호작용의 경우에는 인간-객체 분할 정보를 무작위로 옮

겼을 경우에 둘 사이에 상호작용의 의미가 사라질 수가 있

다. 이에 몇몇 선행 연구[2]에서는 인간-객체 상호작용에 특

화된 방법의 증강 기법을 제안하고 있다. 제안하고 있는 방

법들에 대해 살펴보면 이미지에서 특정 위치의 객체 클래스

를 대체하여 새로운 인간-객체 관계를 생성해내는 방법이 있

다[2]. 이를 위해서는 분할을 통해 객체의 정확한 윤곽을 찾

고, 해당 부분을 다른 객체 분할 정보를 통해 대체하는 노력

이 필요하다. 이처럼 인간-객체 상호작용 분야에서 특화된 

데이터 증강 방법들은 기존 샘플을 이용하여 이미지 내에 새

로운 인간-객체 상호작용 관계를 생성하거나, 기존의 인간-

객체 상호작용 관계를 변형하는 방식을 채택하고 있다. 직관

적으로 생각하였을 때, 학습 모델로 하여 인간-객체 상호작

용을 찾는 경험을 풍부하게 해주기 위해서는 학습 과정에서 

입력으로 사용되는 각각의 이미지가 조금 더 많은 인간-객체 

정보와 상호작용 정보를 담고 있다면 복잡한 관계를 찾는 능

력을 갖출 수 있을 것이다. 그러나 이미지에 기존의 인간-객

체 상호작용 정보가 아닌 새로운 인간-객체 상호작용 관계를 

추가하는 것은 쉬운 일이 아니다. 새롭게 추가된 인간-객체 

상호작용에 대하여 실제 세계에서 나타날 수 있는 정보인지 

검증하는 것 자체가 어렵다.

이에 본 연구에서는 기존 샘플 이미지를 이용해서 보다 많

은 인간-객체 상호작용 관계를 담을 수 있는 방법을 제안하

고자 한다. 본 연구팀에서는 기존의 샘플 이미지를 4-분할 이

미지의 한 장면으로 사용하여 이어붙이기를 수행하였다. 이

를 통해 새롭게 증강시킨 샘플 이미지에는 기존 이미지 대비 

많은 인간-객체 상호작용 관계가 생성될 수 있다. 또한, 이어

붙이기를 통해 생성되는 이미지의 다양성을 높이고, 다양한 

인간-객체 관계를 함께 적용할 수 있도록 기존의 인간-객체 

상호작용 관계를 이용하여 하나의 장면에 등장할 수 있는 가

능성이 존재하는 샘플 이미지끼리 이어붙여서 새로운 이미지 

증강을 하는 방법도 소개한다. 이 방법은 단순한 증강 기법이

라고 할 수 있지만, 인간-객체 상호작용 탐지 태스크 특성상 

이미지 내의 수많은 객체들 간의 맥락 정보(Contextual 

information)를 학습해야 하는 문제에서는 하나의 샘플 이

미지 내에 다양한 인간-객체 정보가 존재한다면, 보다 풍부

한 맥락 정보를 학습할 수 있을 것이라는 직관에서 본 연구를 

수행하였다.

 

2. 관련 연구

2.1 인간-객체 상호작용 탐지 데이터셋

인간-객체 상호작용 탐지는 스마트시티, 보안, 헬스 케어 

등 컴퓨터비전 기술이 활용되는 다양한 분야에서 인간의 행

동을 인식하고 활용할 때 중요한 기술이다. 인간-객체 상호

Fig. 1. (Left) Image Classification Example (Middle) Object 

Detection Example (Right) Human-Object Interaction 

Detection Example
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작용 탐지에 대한 중요성이 강조됨에 따라 HICO-DET[4], 

V-COCO[5], HCVRD[6] 등 다양한 오픈 데이터셋이 공개

되었다. 인간-객체 상호작용 데이터의 특징은 Triplet 구조

를 갖는 다는 것이다. Triplet 구조란 {Subject, Object, 

Predicate}과 같이 세 가지 요소(Tuple)의 조합으로 이루어

진 형태를 의미한다. 모든 인간-객체 상호작용 탐지 데이터셋

은 {인간 바운딩 박스, 객체 바운딩 박스, 상호작용}으로 구성

된 정답 데이터를 가진다. 대부분의 선행 연구에서는 HICO- 

DET과 V-COCO 두 가지 오픈 데이터를 이용하여 평가를 

진행하고 있으며, 그 외에 인간-객체 상호작용 탐지 데이터

는 활용도가 크지 않다. HICO-DET과 V-COCO 데이터셋

은 모두 마이크로소프트에서 제공하고 있는 MS-COCO 데

이터셋 기반으로 생성되었다. MS-COCO[8]는 객체 탐지, 분

할, 이미지 캡션 등을 수행하기 위해 만들어진 대규모 데이터

셋으로 총 33만 장 이상의 이미지와 20만 개 이상의 정답 데

이터, 150만 개의 객체 인스턴스로 구성되어 있다. 정답 데

이터의 경우에는 80개의 객체 클래스와 25만 여개의 사람 관

절 정보로 이루어진 것이 특징이다.

HICO-DET은 MS-COCO의 80개 객체 클래스와 117개

의 동작 클래스를 이용하여 총 600개의 인간-객체 상호작

용 클래스로 구성되어 있다. V-COCO도 마찬가지로 MS- 

COCO 데이터로부터 파생된 데이터셋으로 48개의 객체 클

래스와 26개의 동작 클래스로 구성되어 있다. 그러나 현존하

는 인간-객체 상호작용 탐지 데이터셋은 공통적인 문제점을 

가지고 있다. 이는 서로 다른 상호작용 클래스간의 데이터 불

균형 문제로 긴 꼬리 분포 문제라고 불린다. Fig. 2는 HICO- 

DET의 상호작용 클래스에 따른 데이터 분포를 나타내는데, 

{Human, Sheep, Ride}처럼 사람이 양을 타는 장면의 경우

에 전체 데이터 중에서 단 1개의 데이터 샘플만이 존재한다. 

그와 반대로 사람이 말을 타는 장면의 경우 전체 데이터에서 

981개나 차지할 정도로 비중이 높은 것을 알 수 있다. 이와 

같이 학습 데이터의 분포가 일부분에 치중될 경우에 희귀 클

래스에 해당하는 특징은 학습하기가 어렵다. 이는 학습 모델

의 전체 성능을 저하시키는 결과를 초래하게 된다.

2.2 이미지 데이터 증강

이미지 데이터 증강은 대부분의 컴퓨터비전 분야에서 사용

된다. 이미지 분류, 객체 탐지, 사용자 자세 추정과 같은 컴퓨

터비전 분야의 주요 작업부터 손 글씨 인식과 같은 지금은 간

단한 작업으로 알려진 것들에 이르기까지 모든 분야에 걸쳐 

데이터 증강은 기본적으로 사용하는 것으로 알려져 있다[13]. 

대부분의 태스크에서 이미지 증강을 사용하는 가장 큰 이유

는 증강 기법을 통해 새로운 학습 데이터를 생성함으로써 학

습 모델로 하여금 보다 많은 학습을 통해 성능을 향상하는 것

에 있다. 특히 학습 모델의 복잡도나 규모에 비해 학습 데이

터의 양이 적은 경우에는 학습 모델의 목적 함수(Object 

function)의 목표를 달성하지 못하게 된다. 이를 방지하기 

위해서 컴퓨터비전 분야에서는 이미지 처리 기법들을 활용한 

증강 기법을 많이 사용한다. 이미지 회전(Rotation), 반전

(Flip), 변환(Transform), 크기 조절(Scaling), 자르기(Crop)

과 같은 기법들은 매우 유명한 이미지 처리 기법들로 이를 활

용하면 하나의 이미지로부터 수많은 증강된 이미지를 생성해 

낼 수 있다. 이와 같은 전통적인 증강 기법들은 학습 모델의 

성능 향상을 위해 도움이 된다고 알려져 있으나, 모든 도메인

에서 적용되는 것은 아니다[1]. 예를 들면, 이미지 분류에 사

용되는 데이터에 자르기 기법을 무작위로 적용한다면 정답 

데이터에 해당하는 부분이 잘려나갈 수 도 있을 것이다. 또

한, 보행자의 자세 추정을 하기 위한 태스크에서 회전을 증강 

기법으로 활용한다면, 보행자가 90°나 180° 회전하여 정상

적인 보행자의 모습이 될 수 없을 것이다. 이처럼 모든 증강 

기법이 항상 도움이 된다고 볼 수 없기 때문에 해결하고자 하

는 도메인의 특성을 파악하고, 그에 맞는 증강 기법을 적용하

는 것이 필요하다.

인간-객체 상호작용 탐지 분야의 경우에는 {인간 바운딩 

박스, 객체 바운딩 박스, 상호작용}의 Triplet 구조가 유지되

는 것이 특징이기 때문에, 이에 대한 간섭이 없는 선에서 데

이터 증강이 이루어져야 한다[15]. 또한, 학습 모델이 보다 

많은 인간-객체 상호작용 관계를 학습할 수 있어야 하기 때

문에 학습 데이터에 존재하는 인간-객체 상호작용 수를 늘려

Fig. 2. Long-tailed Distribution Problem for HOI Detection
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주는 것이 중요하다. 이에 본 연구팀에서는 기존의 학습 데이

터에 대하여 이어붙이기를 통해 인간-객체 상호작용의 수가 

늘어난 형태의 새로운 데이터를 생성하는 방법을 시도하였

다. 추가로 하나의 장면에서 발생 가능한 인간-객체 상호작

용은 한정되어 있기 때문에 동일한 인간-객체 상호작용 관계

를 갖는 데이터끼리 이어붙이기를 통해 학습 데이터에 대한 

맥락 정보를 유지하도록 하였다.

 

3. 제안하는 증강 기법

일반적으로 모든 인간-객체 상호작용 데이터셋을 살펴보

면 하나의 학습 이미지에 적게는 1~2개, 많게는 5~10개 내

외의 인간과 객체가 등장하고, 각각의 인간, 객체는 1개 이상

의 인간-객체 상호작용 관계를 가지고 있게 된다. 인간-객체 

상호작용 탐지의 대표적인 데이터셋인 HICO-DET을 기준으

로 살펴보면 하나의 학습 이미지 내에 존재하는 인간-객체 

상호작용수의 분포는 Fig. 3과 같다. 대부분의 학습 이미지는 

2~3개 내외의 인간-객체 상호작용 관계로 표현되어 있다는 

것을 알 수 있다. 학습 이미지 내에 하나의 객체에는 여러 개

의 상호작용이 중복될 수 있고, 이는 각각의 학습 이미지는 

그 안의 상호작용수보다 적은 수의 객체 정보를 담고 있다는 

것을 의미한다.

이와 같이 대부분의 학습 이미지 샘플들은 한정된 숫자의 

인간-객체 상호작용을 가지고 있기 때문에 모델을 한번 학습

시킬 때, 한정된 관계만을 학습할 수 밖에 없게 된다. 이를 해

결하기 위해 선행연구[3, 7]에서는 샘플 이미지 내의 다양한 

인간-객체 상호작용 관계를 전달하기 위해서 다양한 {인간 

바운딩 박스, 객체 바운딩 박스, 상호작용}의 Triplet을 생성

하기 위한 연구가 진행되었다. 그러나 생성 모델을 통하여 새

로운 이미지를 생성해내는 경우에 몇 가지 문제가 발생할 수 

있다. 먼저, 생성되는 이미지의 품질(Quality)이 실제 데이터

(Ground truth)에 비해 떨어지는 경우이다. 이런 경우는 대

부분의 생성 모델이 가지고 있는 문제점으로 볼 수 있다. 또 

다른 문제로는 인간-객체 상호작용 데이터셋 특성에 따라 발

생하는 문제이다. 인간-객체 상호작용은 인간과 객체 간의 

위치, 거리 등이 중요한 요소인데, 생성 모델을 이용하여 생

성하는 이미지의 경우에 객체의 위치가 목표하는 인간-객체 

상호작용을 나타낼 수 있는 곳이 아닌 엉뚱한 곳에 자리하는 

경우가 발생한다. Fig. 4와 같이 객체 탐지 분야에서 주로 사

용하는 객체 분할 정보를 활용하여 복사-붙이기 형태의 증강 

기법을 사용할 경우에 설명한 것과 같이 인간과 객체가 올바

른 위치에 생성되지 않게 되고, 인간-객체 상호작용이 전혀 

유지되지 않는 형태로 데이터가 증강될 수 있다[7]. 이를 방

지하기 위하여 인간-객체 간의 공간적 상관 관계(Spatial 

correlation)을 통하여 생성되는 인간과 객체간의 위치를 보

정해주는 연구도 존재한다[3]. 인간-객체 간의 공간적 상관 

관계를 통해 서로 간의 위치를 보장해주더라도 생성 모델을 

이용하여 생성한 이미지의 경우에 아직까지 실제 이미지와 

비교할 경우에 이미지 해상도나 품질에 한계가 있는 것이 사

실이다. 이러한 이유에서 본 연구에서는 기존의 샘플 이미지

를 이용하여 보다 많은 {인간 바운딩 박스, 객체 바운딩 박스, 

상호작용} 관계를 담고 있는 새로운 샘플 이미지를 생성할 수 

있는 방법을 제안한다.

3.1 Simple Quattro Augmentation(SQA)

Simple Quattro Augmentation(SQA)는 타겟 샘플 이미

지를 이어붙여서 새로운 이미지를 생성해내는 증강 방법이

다. SQA의 생성 방법은 Fig. 5와 같다. 타겟 샘플이 들어오

면 동일한 이미지를 수평 연결(HCONCAT), 수직 연결

(VCONCAT)을 하여 Fig. 6과 같은 형태의 증강 이미지를 

생성한다. 정답 데이터의 경우에도 증강된 이미지에 맞춰

서 증강을 해주어야 학습 과정에서 인간과 객체의 위치와 

상호작용에 대한 학습이 가능하다. 이를 위해 정답 데이터

를 복사하고, 이미지 크기만큼 조절하여 추가하는 작업

(ANNOTATION_MODIFY)이 필요하다. 이미지를 이어붙이

는 방법을 적용하는 것은 2분할, 3분할 등 다양한 형태로 응

용을 할 수 있지만, 본 연구에서는 입력데이터의 높이, 너비

에 대한 비율이 깨지지 않도록 하기 위하여 4분할 데이터를 

사용하였다. 또한, 비율을 고려하여 4분할이 아닌 9분할, 16

Fig. 3. HOI Data Distribution Per Image (Left) Original Data, 

(Middle) Simple Quattro Augmentation Data, (Right) 

Random Quattro Augmentation Data 

Fig. 4. An Example of Instance-Level Copy-Paste Augmentation

Fig. 5. Simple Quattro Augmentation Pseudo-code
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분할 등을 적용하게 되면 하나의 증강된 이미지 내의 객체 

정보가 기존 대비 매우 작아지는 문제점이 있기 때문에 4분

할 데이터를 사용하였다. 이와 같이 4분할 이미지로 증강을 

할 경우에 각 이미지간의 연결 부분이 아티팩트(Artifact)로 

작용하여 사람의 눈으로 보기에는 매끄럽지 못 할 수도 있

다. 그러나 본 연구에서는 아티팩트를 감안하더라도 증강된 

이미지에 인간-객체 상호작용 수를 늘리는 부분에 초점을 맞

추어 실험을 진행하였다. 이와 같이 SQA 기법을 통해 증강

을 하면 기존 이미지 대비 4배 많은 인간-객체 상호작용이 

생긴다는 장점이 있다. 추가적으로 각각의 인간-객체 상호작

용 간에는 상호작용 관계가 없기 때문에 학습 과정에서 정답

이 아닌 데이터(Negatively labeled data)로써 학습 모델의 

가중치 업데이트에 사용될 수 있다. Fig. 6의 결과에서 볼 수 

있듯이 동일한 이미지를 이어붙이기 때문에 각각의 인간, 객

체 바운딩 박스는 위치만 다를 뿐 동일한 모습을 띄게 된다. 

학습 모델은 해당 이미지를 학습하는 과정에서 동일한 모습

의 인간, 객체 특징들을 통해 상호작용 관계를 학습하기 때

문에 인간, 객체 각각의 개별 특징뿐만 아니라 객체 간의 위

치나 거리 등의 맥락 정보를 학습할 필요가 있다는 것을 알 

수 있게 된다.

3.2 Random Quattro Augmentation(RQA)

Random Quattro Augmentation(RQA)은 3.1절에서 제

안한 SQA 기법보다 생성된 이미지 내에 다양한 인간-객체 상

호작용을 가질 수 있도록 제안한다. SQA 기법은 동일한 이미

지를 이어붙여서 새로운 이미지를 생성해내는 것이기 때문에 

최대 생성 가능한 데이터가 기존의 학습 데이터 수에 한정된

다. 또한, 증강을 함으로써 이미지 내에 인간-객체 상호작용

의 숫자가 늘어나기는 하지만 각각의 생성 이미지 내에 새로

운 형태의 인간-객체 상호작용이 생성되는 것은 아니다. 이

에 본 연구팀에서는 서로 다른 이미지간의 이어붙이기를 통

해 새로운 생성 이미지를 증강해내는 방법을 고안하였다. 

RQA의 생성 방법은 Fig. 8과 같다. 각각의 인간-객체 상호

작용 학습 데이터는 하나 이상의 인간-객체 상호작용 정보를 

담고 있다. 먼저 학습 데이터가 표현할 수 있는 모든 인간-객

체 상호작용을 담을 수 있는 리스트(List)를 생성하고, 해당 

인간-객체 상호작용이 존재하는 이미지 인덱스를 리스트에 

담도록 한다(RANDOM_INDEX_SEARCH). 이후에 모든 이

미지에 대하여 순차적으로 타겟이 되는 이미지에 가장 많이 

존재하는 인간-객체 상호작용 인덱스를 뽑고, 이를 통해 리

스트에 해당 인간-객체 상호작용을 포함하고 있는 타겟 이미

지 4장을 무작위로 뽑도록 하였다. 뽑힌 4장의 이미지를 수

평 연결, 수직 연결을 하게 되면 증강 이미지 생성이 된다. 이

와 같이 무작위 선택을 하게 되면, 전체 데이터셋에서 인간-

객체 상호작용의 숫자가 많은 경우에는 보다 다양한 경우의 

수로 증강 이미지가 생성될 것이고, 인간-객체 상호작용의 

숫자가 적은 경우라도 SQA에서 생성한 증강 이미지보다 다

양성을 가질 수 있게 된다. Fig. 7에서 확인할 수 있듯이 3.1

절에서 제안한 SQA 방법과 비교하였을 때, RQA 방법을 적

용하면 보다 다양성을 갖는 증강 데이터를 획득할 수 있다. 

증강을 하고자 하는 목표 인간-객체 상호작용을 포함하고 있

는 모든 이미지를 후보군으로 두고 무작위로 4장의 이미지를 

선택하여 이어붙이기를 수행하기 때문에 모든 증강 이미지에

는 동일한 이미지가 포함될 수도 있다. 

4. 실험 및 결과

본 장에서는 제안하는 증강 기법에 대한 실험을 위해 사용

된 학습 데이터와 성능 측정 지표, 학습 모델에 대하여 설명

하고, 실험 결과를 보인다. 본 연구에서 제안하는 SQA와 

RQA 기법에 대한 검증을 위하여 인간-객체 상호작용 탐지 

모델 중 가장 높은 SOTA(State-of-the-Art) 성능을 달성하

고 기준 모델(baseline model)을 선정하고 기본 학습 데이

터로 학습하였을 때의 성능과 증강된 데이터를 이용하여 학

습하였을 때의 성능을 비교, 평가하였다. Fig. 9에서 확인할 

Fig. 6. Simple Quattro Augmentation(SQA) Example

Fig. 7. Random Quattro Augmentation(RQA) Example

Fig. 8. Random Quattro Augmentation Pseudo-code
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수 있듯이 SQA 방법을 통해 학습 데이터를 증강하게 되면 

기존의 학습 데이터의 인간-객체 상호작용보다 4배 많은 인

간-객체 상호작용 관계가 생성된다. 그에 반해 RQA 방법을 

통해 학습 데이터를 증강하는 경우에는 전체 학습 데이터에 

대하여 동일한 인간-객체 상호작용 관계를 갖는 이미지를 무

작위로 선정하여 데이터 증강을 하기 때문에 증강된 데이터 

분포가 기존 데이터 분포와 다른 형태를 띄는 것을 알 수 있

다. 실제 전체 데이터셋에 대한 인간-객체 상호작용 분포를 

살펴보더라도 기존 데이터셋 대비 많은 인간-객체 상호작용 

데이터가 생성된 것을 확인하였다. 

4.1 데이터셋과 평가 지표

본 연구에서는 제안한 증강 기법에 대한 평가를 위하여 

HICO-DET 데이터셋을 활용하였다. HICO-DET은 마이크

로소프트에서 공개하고 있는 객체 탐지, 자세 추정, 객체 분

할 등의 분야에서 활용되고 있는 MS-COCO에서 일부분

(Subset)을 추출하고 생성한 학습 데이터이다. 최초 공개된 

데이터셋은 HICO[17]라는 이름으로 발표가 되었으나, 일부 

객체에 대한 레이블링이나 학습 이미지의 부재 등에 의하여 

발전된 형태로 공개된 데이터셋이 HICO-DET이다. HICO- 

DET은 총 47,776장의 이미지(38,118장의 학습 데이터, 

9,658 장의 평가 데이터)로 이루어져 있으며, 600개의 인간-

객체 상호작용 카테고리, 80개의 객체 정보, 117개의 상호작

용으로 구성되어 있다.

평가 지표로는 주로 객체 탐지 분야에서 활용이 되는 

mAP(Mean Average Precision)을 사용하였다. 현재 모든 

인간-객체 상호작용 탐지 선행 연구에서는 탐지 모델의 성능 

평가를 위해서 mAP를 사용한다. mAP는 다음의 두 가지 조

건이 모두 충족하였을 때 올바른 정답(True Positive)로 간

주한다. 1) 인간-객체 상호작용 예측이 정확하게 되었을 경우

와 2) 인간과 객체의 예측된 바운딩 박스와 실제 정답간의 

IoU(Interaction of Union)가 일정 임계치(보통 0.5 이상)

를 넘었을 때이다.

4.2 상세 평가 환경 설명

1) 학습 모델

본 연구에서는 인간-객체 상호작용 탐지 모델에서 SOTA 성

능을 달성하고 있는 UPT[9] 모델과 SCG[10] 모델을 이용하

여 성능 평가를 수행하였다. UPT 모델은 트랜스포머(Trans-

former) 기반의 모델로 객체 탐지 분야에서 높은 성능을 달

성한 DETR[14]을 변형한 인간-객체 상호작용 탐지 모델이

다. SCG 모델은 객체 탐지를 먼저 수행하고, 탐지된 객체 바

운딩 박스로부터 특징 추출을 통해 인간, 객체, 상호작용 각

각에 대한 분류를 수행하는 2-Stage 방법에서 높은 성능을 

달성한 모델이다. SCG 모델의 경우에 일반적으로 인간-객체 

상호작용에서 중요한 요소라고 여겨지는 시각적 특징(Visual 

feature), 공간적 특징(Spatial feature)을 함께 활용하기 위

하여 콘볼루션 그래프 네트워크(Convolutional Graph Net-

Fig. 9. HICO-DET Data Distribution (Top Left) Original (Top Right) SQA (Bottom Left) 

RQA (Bottom Right) Comparison Between Distribution by Descending Order
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work)를 이용하여 탐지 모델을 설계한 것이 특징이다.

데이터 증강 기법의 정확한 성능 평가를 위하여 기준이 되

는 두 가지 모델에 대하여 동일한 환경에서 기본 학습 데이터

셋(HICO-DET)과 증강된 학습 데이터셋을 각각 학습을 진행

하고 성능 측정을 하여 비교, 평가하였다.

2) 하이퍼파라미터 설정

본 연구에서는 평가 기준 모델인 UPT 모델과 SCG 모델의 

저자가 공개하고 있는 최고 성능 달성이 가능한 하이퍼파라

미터 설정값을 사용하여 학습을 진행하였다. 이 설정 값에는 

객체 탐지 사전 학습 모델(Pre-trained model), 학습 횟수

(Iteration), 배치 크기(Batch size), 학습율(Learning rate), 

가중치 감쇠(Weight decay) 등이 사용되었다.

4.3 실험 결과

제안한 증강 기법을 통해 HICO-DET 데이터셋에 적용하

여 증강한 학습 데이터셋을 통해 평가 모델에 적용한 결과 

RQA 기법을 이용할 경우 SCG 모델 기준 약 0.6 mAP, UPT 

모델 기준 약 0.12 mAP 정도의 성능 향상을 확인하였다. 인

간-객체 상호작용 데이터셋의 경우에 긴 꼬리 분포를 갖는 특

성에 의해 전체 데이터셋에 대한 mAP와 샘플수가 많은 경우

인 비희귀 클래스와 샘플수가 적은 경우인 희귀 클래스를 구

분하여 계산하고 비교한다. 긴 꼬리 분포에서 샘플이 많은 부

분에 속하는 비희귀 클래스에 대한 성능 평가에서는 SCG 모

델 기준 약 1.4 mAP, UPT 모델 기준 약 0.4 mAP 의 성능 

향상을 달성한 것에 반해 희귀 클래스에서의 성능 지표는 크

게 향상되지 않았음을 확인하였다. 이는 본 연구에서 제안한 

증강 기법이 인간-객체 상호작용 기준으로 증강을 수행하여 

긴 꼬리 분포 문제를 해결하기에는 희귀 클래스에 해당하는 

데이터에 대한 증강이 충분하게 되지 않았다는 것을 보여준

다. 결과적으로 Table 1에서 볼 수 있듯이 제안한 증강 기법

을 적용할 경우에 기준 모델 기준으로 전체(Full)/희귀(Rare)/

비희귀(Non-rare) 각각의 지표에서 높은 mAP를 달성한 것을 

확인하였다. 또한, Fig. 10에서와 같이 SQA, RQA 각각의 증

강된 데이터셋으로 학습하였을 때, 기존의 원본 데이터셋으로 

학습한 모델이 탐지하지 못하는 샘플들을 탐지할 수 있으며, 

동일하게 탐지하더라도 기존보다 높은 스코어를 기록하는 것

을 확인하였다. 동일하게 탐지하는 경우라 할지라도 높은 스

코어를 달성하는 것이 중요한 이유는 일반적으로 탐지 모델을 

활용하는데 있어서 특정 역치(Threshold) 이상을 달성하는 

경우 탐지가 성공적으로 되었다고 판단하기 때문이다. 

5. 결  론

본 연구에서는 인간-객체 상호작용 탐지 연구 분야에서 활

용 가능한 데이터 증강 기법을 제안하였다. 기존의 이미지 증

강 기법은 인간-객체 상호작용을 유지하면서 증강을 하기에 

어려움이 있어 기존의 학습 데이터에 존재하는 이미지를 서

로 이어붙이는 방법을 통하여 인간-객체 상호작용을 유지하

면서 새롭게 생성되는 이미지에서 보다 많은 인간-객체 상호

작용을 제공할 수 있도록 하였다. 제안한 방법을 통해 실제 

SOTA 학습 모델에 적용하여 성능 향상이 되는 것을 확인하

였다. 그러나 증강 기법을 적용하였음에도 불구하고 인간-객

체 상호작용 탐지 분야에서 사용하는 데이터셋에서 공통적으

로 발생하는 긴 꼬리 분포 문제를 해결하기에는 희귀 클래스

에 해당하는 샘플의 증강이 충분히 이루어지지 않았다. 희귀 

클래스에 해당하는 데이터셋에 대한 증강을 위해서는 해당 

클래스에 속하는 인간-객체 상호작용 정보를 추가적으로 획

득할 수 있는 방법에 대한 연구가 이루어져야 한다. 이에 본 

연구팀에서는 향후 연구로 긴 꼬리 분포 문제를 해결하면서 

인간-객체 상호작용 탐지 모델의 성능을 향상시킬 수 있는 

증강 기법에 대한 연구를 수행할 예정이다. 또한, 본 연구에

서 확인한 것과 같이 학습 데이터에 인간-객체 상호작용이 

많아질수록 학습 성능이 향상되는 점에서 착안하여 기존에 

Method Backbone Full Rare Non-rare

SCG

(baseline)
ResNet-50 30.85 21.19 32.18

SCG_ours

(SQA)
ResNet-50 31.32 24.27 32.68

SCG_ours

(RQA)
ResNet-50 31.42 24.73 33.55

UPT

(baseline)
ResNet-50 30.92 25.13 32.64

UPT_ours

(SQA)
ResNet-50 30.96 25.20 32.68

UPT_ours

(RQA)
ResNet-50 31.04 24.65 32.94

Table 1. Results on HICO-DET : SCG and UPT Models

Fig. 10. HOI Prediction Result on HICO-DET by UPT 

Model (First Column) HOI : {human, repair, skis} 

(second column) HOI : {human, lose, umbrella} 

(third column) HOI : {human, hold, zebra} 
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선행 연구된 인간-객체 상호작용 탐지 모델의 구조에 대한 

분석을 수행하고 새로운 모델 설계를 통해 인간-객체 상호작

용 탐지 모델에 대한 연구, 개발도 수행할 예정이다.
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