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요       약 

본 연구에서는 동적 수신호 인식문제를 위하여 CNN 모델을 사용한 특징추출 기법과, FMM 신

경망을 사용한 특징 분석 기법을 상호 결합한 형태의 패턴 인식 모델을 제안한다. 수신호 인식을 
위하여 영상패턴에서 대상물의 움직임 정보에 기초한 3 차원 형식의 데이터 표현 기법과, 이로부터 
인식을 위한 특징추출 기법을 제시한다. 특징추출 모듈에서는 3 차원으로 확장된 구조의 수용영역을 
고려한 CNN 모델을 제안하며, 이로부터 학습패턴에서 특징점의 공간적 변이에 대한 영향을 최소화 
할 수 있음을 고찰한다. 또한 인식효율의 개선을 위하여 방대한 양의 특징집합으로부터 효과적인 
특징을 선별하기 위한 방법론으로서 WFMM 모델 기반의 특징분석 기법을 정의하고 이로부터 선별

된 특징을 사용하는 인식 기법을 소개한다. 
 

1. 서론 

컴퓨터를 사용한 인간행동 패턴의 인식에 대한 연
구는 오랜 기간에 걸쳐 다양한 접근이 이루어져 왔다. 
특히 대상자가 아무런 부가적인 장치를 착용하지 않
은 상태에서 인간행동 패턴을 인식하는 기술은, 유비

쿼터스 환경에서 보다 진보된 사용자 인터페이스를 
구축하기 위한 핵심 기술이라 할 수 있다. 본 연구에

서는 그러한 연구의 일환으로 동적 수신호 인식 문제

에 관하여, 특징에 대한 표현 및 추출 방법과 신호패

턴의 인식 방법론을 제안한다. 
수신호 인식에 대한 기존의 많은 연구에서 정지된 

형태의 수신호 입력으로부터의 특징추출을 통해 수신

호를 인식하는 방법을 많이 채택해왔다. 그러나 이러

한 방법은 특정 시간에 취해진 손동작만을 인식의 대
상으로 하기에 전후의 동작변화에 따라 달라질 수 있
는 수신호의 정확한 의미를 파악하기 힘들다는 단점

을 지닌다. 본 연구에서는 이러한 단점의 보완을 위
해 시간의 변화에 따라 연속적인 영상패턴으로 표현

되는 동적 수신호 패턴에 대하여, 인식 모델을 제안

하고 그 이론적 타당성을 고찰한다. 
본 연구에서 제안하는 수신호 인식 기법은 CNN 

(Convolutional Neural Network) 모델과 FMM(Fuzzy Min-
Max) 신경망이 결합된 형태의 복합형 신경망을 기반

으로 한다[1-6]. CNN 모델[5]은 학습패턴에서 특징점의 
공간적 변이에 대한 영향을 최소화시키는 역할을 한
다. 특별히 본 연구에서 제안된 CNN 모델은 기존 모
델의 2 차원 데이터 수용영역을 3 차원 수용영역으로 

확장한 모델로, 시간의 변화에 따른 손의 위치변화와 
움직임 요소(motion factor)를 고려한 모델이다. CNN 
기반의 특징추출 기법으로 생성된 특징집합의 크기는 
인식과정을 위한 신경망의 규모와 계산량을 좌우한다. 
본 연구에서는 실시간 인식 성능을 위하여 WFMM 
신경망[6]을 이용하여 보다 효과적인 특징을 선별해 
내는 특징분석 기법을 제안한다. 본 연구에서 제안된 
인식 모델은, 대상 응용의 특성을 고려하여 구조적으

로 개선된 두 종류의 모델이 각각의 기능적 모듈별로 
사용된다. 제안된 모델에 대하여, 가전제품의 원격제

어를 위한 수신호 인식 시스템에의 적용을 통해 그 
효용성 및 타당성을 고찰하였다. 

 
2. 동적 수신호 인식 모델 

본 연구에서는 (그림 1)과 같은 형태의 인식모델을 제
안한다. 이 모델은 그림에 보인 바와 같이 전처리 단
계, 특징추출 단계, 인식 단계 등 총 3 단계의 과정으

로 이루어진다. 전처리 단계에서는 대상패턴을 포함

하는 일련의 영상데이터로부터 움직임 정보를 추출하

고, 이로부터 3 차원 형태의 특징데이터를 생성한다. 2
단계에서는 이러한 특징데이터로부터 3 차원 수용영

역구조를 갖는 CNN 모델을 사용하여 특징지도를 생
성한다. 이들은 인식을 위한 분류기의 입력신호가 되
는데, 이때 다량의 특징집합으로 인한 신경망의 규모

와 계산량이 증가하는 문제를 보완하기 위하여 특징

선별 기법을 적용한다. 본 연구에서 제시한 FMM 기반

의 특징 분석 및 선별기법은 분류기의 성능저하를 최
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소화 하면서 특징의 수를 감축함으로써 대상패턴의 
실시간 인식을 가능하게 한다. 
 

 
 
(그림 1) 손동작 인식을 위한 다단계 인식 모델 

 
3. 손동작 인식을 위한 특징 표현 

본 연구에서 인식하고자 하는 손동작의 형태는 동적 
요소를 반영한 패턴을 고려한다. 대상 응용으로서 유
비쿼터스 환경에서 TV, 컴퓨터, 가전제품의 원격제어

를 위한 수신호 및 제스쳐 신호 패턴에 대하여 실험

적으로 고찰하였다. 
(그림 2)는 본 연구에서 대상으로 하는 신호패턴의 예
이다. 
 

(A) 

  

(B) 

  

(C) 

  

(D) 

  

(E) 

  

(F) 

  
 

(그림 2) 실험에 사용한 동적 수신호 패턴의 예 

이러한 신호패턴에 대하여 전처리과정에 의하여 배경

을 분리하고, 움직임 정보를 추출한다. 추출된 움직임 
정보를 시간차원에 대하여 확장시킴으로써 3 차원 볼
륨 형태의 특징데이터가 생성된다. 
(그림 3)은 각 패턴에 대한 3 차원 볼륨 데이터의 예
이다. 
 

(A)

 

(B) 

(C)

 

(D) 

(E)

 

(F) 

 
 

(그림 3) 손동작 신호에 대한 3 차원 모션 히스토리 
볼륨 데이터 

 
4. 확장된 구조의 CNN 모델 제안 

CNN 모델[5]은 Convolution 계층과 Subsampling 계층

이 다층구조로 연결된 특징추출 신경망이다. 상위 계
층으로 갈수록 점진적으로 대상영역이 확장되는 형태

의 특징지도를 생성하며 이 과정에서 수용영역의 연
결구조를 통하여 특징점의 위치이동에 강인한 추출기

능을 제공한다. 본 논문에서는 입력데이터의 형태를 
3 차원정보로 구성하였으며, 이를 입력 신호로 적용할 
수 있도록 변형된 구조의 CNN 모델을 제안한다. 
(그림 4)는 변형된 CNN 모델의 구조 및 동작 특성을 
보인다. 그림에서 보는 바와 같이 모션 히스토리 볼
륨 형태의 3 차원 데이터로부터 특징지도를 생성하기 
위하여 3 차원 구조의 수용영역과 그 연결형태를 지
원한다. 
 

 
 

(그림 4) 수정된 구조의 CNN 모델 
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다음에 보인 (그림 5)는 패턴 (B)의 두 예제 입력에 
대해 생성된 특징지도를 나타낸다. 그림에서 보이는 
바와 같이 같은 종류의 패턴 입력에 대해서 두 특징

지도가 유사한 모습으로 생성되고 있음을 확인해볼 
수 있다. 
 
 

 

 
 
(그림 5) 같은 종류의 패턴에 대해 생성된 특징지도의 

예 
 
다시 말해서 이 모델은 주시하는 특징점에 대하여 3
차원 공간상의 위치 변화를 어느 정도 수용하는 인식

성능을 지원하게 된다. 
 
5. FMM 기반의 특징 분석 기법 

WFMM 모델[6]은 하이퍼박스 기반의 패턴 분류 신경

망 모델이다. 이는 기존의 FMM 모델과는 달리 특징

값과 하이퍼박스간의 상호 연관도를 서로 다른 값으

로 반영한다. 이는 (그림 6)에 보인 바와 같이 3 개의 
계층을 갖는다.  
 
 

 
(그림 6) WFMM 신경망 모델 

 
앞 절에서 기술한 CNN 모델로부터 특징지도가 생성

되면 이를 입력으로 하여 패턴 클래스를 분류하게 된
다. 그러나 3 차원 특징지도로부터 생성되는 특징집합

의 방대한 크기로 인하여 계산량이 증가하고 이는 실
시간 응답특성에 장애요인이 된다. 이에 본 연구에서

는 이를 개선하기 위한 방법론으로 WFMM 기반의 특
징 선별 기법을 적용한다. 
 
식 (1)은 WFMM 신경망의 하이퍼박스 멤버쉽 함수이

다. 식에서 Ah = (ah1, ah2, ..., ahn)는 h 번째 입력 패턴으

로 n 개의 특징으로 이루어지며 Uh = (uh1, uh2, ..., uhn)는 

jb 의 최소점을, Vh = (vh1, vh2, ..., vhn)는 jb 의 최대점을 

의미한다. γ 는 하이퍼박스 특징범위 가장자리에서 퍼
지소속함수의 기울기를 결정하는 매개변수이다.  식

에서 보인 바와 같이 개별특징과 하이퍼박스간의 상
호 연관도 요소를 가중치 w 로서 반영하고 있다. 
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식 (2)는 학습된 WFMM 신경망으로부터 특징의 상대

적 중요도에 대한 정의이다.  
 

11( , ) ( ( , ( , ))

1 ( , ( , )) ) / .
( )

j k

j k j k

i k i ji ji ji
B Ck

i ji ji ji ji
B C B CB k

RF x C S x u v w
N

S x u v w w
N N

∈

∉ ∈

= ⋅

− ⋅
−

∑

∑ ∑
(2) 

 
식에서 상수 BN 는 총 하이퍼박스의 개수를 의미하

며 KN 는 클래스 K 에 속하는 하이퍼박스의 개수이

다. 식에서 ix 는 최종적으로 생성된 하이퍼박스에 나
타난 특징 범위로 특징 i 가 속한 하이퍼박스의 최소

값을 xi
L, 최대값을 xi

U 로 정의하고 함수 S 는 두 퍼지 
구간의 유사도(Similarity)를 의미한다.  
 
6. 실험 결과 및 고찰 

실험에 사용한 데이터로는 총 6 종류의 동적 신호패

턴을 선정하였다. 제안된 이론의 타당성을 고찰하기 
위하여 두 종류의 실험을 수행하였다. 첫 번째는 인
식 성능 평가를 위한 실험으로 각 신호패턴 별로 100
개씩의 학습패턴을 적용하였으며, 패턴 별로 총 40 개

의 신호 패턴에 대하여 테스트한 인식률을 평가하였

다. 
각 패턴의 종류별로 실험한 인식결과를 <표 1>에 보
였다. 표에 보인 바와 같이 각 신호 별로 낮게는 80%
에서 높게는 97.5%까지의 고른 인식률을 보였다. 
 

<표 1> 대상 패턴 별 인식률 

패턴종류 총 시도횟수 오인식 횟수 인식률
(%) 

A 40 2 95 
B 40 7 82.5 
C 40 8 80 
D 40 5 87.5 
E 40 1 97.5 
F 40 7 82.5 

 
 
두 번째 실험은 특징선별기법에 대한 실험이다. 특징

지도에서 생성된 초기 특징의 수는 125 개이다. 이들 
중 WFMM 기반의 연관도 요소를 고려하여 상위 63
개를 선택하여 인식 시스템을 구성하였다. <표 2>는 
실험에 사용된 6 개의 패턴 중 패턴 (A)에 대한 연관

도 요소 산출 결과에 대한 예이다. 
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<표 2> 연관도 요소 산출 결과 

패턴 (A) 
특징지도 상의 위치 

t x y 
RF1 

3 2 3 0.134 
3 2 2 0.126 
4 3 3 0.112 
4 2 2 0.098 
4 2 3 0.088 

 
 
연관도 요소 값이 상대적으로 높은 특징을 중심으로 
선별된 특징만을 사용한 인식실험 결과의 예를 <표 
3>에 보였다. 표에서 보인 바와 같이 특징의 수를 약 
50%로 감축함에도 불구하고 시스템의 인식 성능저하

를 최소화 할 수 있음을 알 수 있다. 
 

<표 3> 선별된 특징만을 이용한 대상 패턴 인식률 

패턴종류 총 시도횟수 오인식 횟수 인식률
(%) 

A 40 3 92.5 
B 40 4 90 
C 40 11 72.5 
D 40 0 100 
E 40 2 95 
F 40 6 85 

 
7. 결론 

본 연구에서는 동적 수신호 인식문제를 위하여 수정

된 구조의 CNN 모델과 FMM 신경망 모델을 제안하

였다. 제안된 모델에서 특징추출 신경망은 시간차원

을 포함한 3 차원 특징공간에서 특징점의 위치변화를 
상당부분 수용하며, 이는 동일 패턴에 속한 여러 신
호에서 환경적 요소나 데이터의 획득과정에서 나타날 
수 있는 편차를 극복할 수 있게 한다. WFMM 신경망 
모델은 학습패턴에 나타나는 특징의 빈도 요소를 반
영함으로써 궁극적으로 특징집합과 하이퍼박스간의 
상호 연관도 요소를 분석할 수 있게 한다. 이는 효과

적인 특징선별을 위한 방법으로서 활용될 수 있으며 
시스템의 처리속도와 응답특성을 개선한다. 
향후 연구에서는 윤곽선 정보와 모션 에너지 정보 등
을 복합적으로 활용하는 인식 모델을 통하여 응용의 
영역을 확장하고 성능을 개선하는 연구를 수행할 예
정이다. 
 
* 본 연구는 21 세기 프론티어 연구개발사업의 일환으로 추진되고 
있는 정보통신부의 유비쿼터스컴퓨팅및네트워크원천기반기술개발

사업의 지원에 의한 것임. 
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