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요 약  

 
Human Activity Recognition (HAR) 기술은 Human Robot Interaction (HRI) 분야에서 핵심적인 요소 기술로 주목받고 

있다. 본 논문에서는 일상 휴먼 행동의 뎁스 영상에서 추출한 joint position feature 를 joint angle feature 로 변환하고, 

딥러닝 LSTM 학습기를 학습하여 38 종의 일상행동에 대하여 92.89%의 인식률을 획득하였다.  

 

 

Ⅰ. 서 론  

Human Activity Recognition (HAR) 기술은 인간의 동작 

또는 행동을 인식하는 기술로, 최근 로봇의 HRI 분야에 

활용 가능성이 높다. 기본적인 HAR 기술은 뎁스 

영상으로부터 joint position 정보를 추출하고, 딥러닝 

학습기를 이용하여 이루어진다 [1]. 그러나 joint 

position 정보는 3 차원 공간에서 거리 및 인체 크기에 

따라 변동한다. 본 연구에서는 거리와 인체 크기에 

불변한 joint angle 정보에 따른 HAR 를 수행하였다  

본 논문에서는 38 종의 일상 휴먼 행동의 joint 

position 정보를 joint angle 정보로 변환하고, 변환된 

정보를 딥러닝 LSTM 모델을 학습시켜 행동 인식 

정확도를 평가하였다.  

 

Ⅱ. 본론  

Joint angle feature 기반 LSTM HAR 시스템의 전체 

구성도는 그림 1 과 같다. 뎁스 영상에서 추출한 joint 

position 정보를 joint angle 정보로 변환하고, 

딥러닝 LSTM 학습기를 학습 후, 인식한 휴면 행동 

결과를 산출한다. 

 

A. ETRI-Activity3D Dataset 

본 연구에 활용된 데이터는 ETRI-Activity3D [2]으로 

Azure Kinect Camera 기반 일상 휴먼 행동 3D RGB-D 

영상 데이터베이스이다. 이 데이터베이스는 사람 몸의 

25 개 joint 의 3D position (x, y, z), depth image 의 좌표 

D(u, v), 그리고 orientation 좌표 (l, m, n, w)로 구성되어 

있다. 총 55 종의 일상 휴먼 행동으로 구성되었으며, 본 

연구에서는 38 종 activity 의 3D joint position 데이터를 

그림 1 Joint Angle Feature 기반 LSTM Human Activity Recognition 시스템 
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활용하였다. 38 종 일상 휴먼 행동은 표 1 과 같이 hand 

activities 19 종, upper-body activities 11 종, 그리고 

whole-body activities 8 종으로 구성하였다. 

 

표 1. 38 종 Daily Human Activities 

Category Daily Human Activity 

Hand Activities 

(19 종) 

수저 또는 포크로 음식 집어먹기, 

물 또는 음료를 컵에 따르기, 약 

먹기, 채소 다듬기, 과일 깎기, 이빨 

닦기, 화장품 바르기, 립스틱 

바르기, 머리 빗기, 리모컨으로 TV 

컨트롤하기, 책 읽기, 글 쓰기, 

스마트폰 조작하기, 컴퓨터 키보드 

치기, 담배 피기, 박수 치기, 이리 

오라고 손짓하기, 손가락으로 

가리키기, 손을 좌우로 흔들기 

Upper-body 

Activities 

(11 종) 

세수하기, 수건으로 얼굴/머리 닦기, 

머리 드라이기로 말리기, 

설거지하기, 식탁을 행주로 닦기, 

물건을 찾기 위해 두리번거리기, 

신문 보기, 전화 걸거나 받기, 두 

손으로 얼굴 비비기, 목 돌리기 

운동 하기, 어깨 셀프 안마 하기 

Whole-body 

Activities 

(8 종) 

상의 입기, 진공청소기 사용하기, 

걸레로 엎드려서 바닥 닦기, 

창문이나 가구 등 닦기, 빨래 널기, 

맨손체조 하기, 쓰러지기, 서 

있다가 눕기 

 

B. Data Preprocessing 

Human activity 의 joint position feature 에서 인접한 

joint 사이의 벡터를 계산하여 14 개의 Joint vector 를 

추출하였다. Joint angle feature 는 추출된 joint 벡터의 

두 회전각 ( ∅ )와 ( 𝜃 )로 구성되었다. ∅  와 𝜃를 구하는 

수식은 다음과 같다[3].  

∅ =  arccos (
𝑧2−𝑧1

√(x2−x1)2+(y2−y1)2+(z2−z1)2
 ) (1) 

𝜃 =  arctan (
x2−x1

y2−y1
) (2) 

본 논문에서는 각 행동의 epoch data 를 2 초, 60 

frames 로 정의한다. 38 종 행동에 대해 2 초 단위로 

자르고 50%의 overlapping 후, one-hot encoding 

방식으로 data augmentation 을 수행하였다. 

 

C. LSTM 모델 

본 연구에서 LSTM 모델은 3 개의 LSTM layer와 2개의 

dense layer 로 구성된다. Dense layer 의 activation 

function 은 ReLU 를 사용하고, output layer 에서 

Softmax activation function 을 통해 38 종 human 

activity 다중 분류를 수행한다. LSTM 모델은 training 

data 와 test data 는 8:2 의 비율로 나누어 LSTM 모델에 

학습과 테스트를 진행하였다. 인식률은 joint position 대 

joint angle feature 기반 정확도를 비교 평가하였다.  

 

D. 연구결과 

일상 행동 인식 모델의 결과는 표 2 와 같다.  세 그룹의 

휴먼 행동에 대하여, joint position 특징에 기반한 평균 

인식률은 89.04%인 반면, joint angle 특징에 기반한 

평균 인식 정확도은 92.89%로 성능이 향상됨을 

확인하였다.  

 

표 2. Joint Position Feature 와 Joint Angle Feature 를 

사용했을 때 Activity 에 따른 각각의 평균 Accuracy 

Daily Human Activities(종) 

 Accuracy 

Joint Position Joint Angle 

Hand Activities (19) 87.05% 94.43% 

Upper-body Activities (11) 88.4% 93.07% 

Whole-body Activities (8) 91.67% 91.17% 

Average (38) 89.04% 92.89% 

 

Ⅲ. 결론  

본 논문에서는 38 종의 일상 행동을 평균 인식률 

92.89%로 인식하고, joint angle feature 의 효용성을 

검증하였다. 특히 joint angle feature 는 parameter 

개수를 joint position feature의 75개에서 28개로 약 63% 

감소시켜, 효율적인 학습을 가능하게 하였다. 
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