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요       약
 본 논문은 단일 카메라 환경에서 손 형상을 입력정보로 사용하여 손 영역만을 분할한 후 자기 조직

화 특징 지도(SOFM: Self Organized Feature Map) 신경망 알고리즘을 이용하여 손 형상을 인식함으로서 

수화인식을 위한 보다 안정적이며 강인한 인식 시스템을 구현하고자 한다. 

1. 서론

  본 논문은 단일 카메라 환경에서 손 형상을 입력정보로 

사용하고 살색정보[1]를 이용하여 손 영역만을 분할한 후 

SOFM(Self Organized Feature Map) 신경망[2] 알고리즘

을 이용하여 손 형상을 인식함으로서 수화인식을 위한 보

다 안정적이며 강인한 인식 시스템을 구현하고자 한다. 

2. 피부색 정보를 이용한 손 영역 검출

2-1. Skin Color Filtering

  RGB 데이터 영상이 입력되면 피부색은 RED 값이 다른 

GREEN이나 BLUE보다 크다고 가정하고, 식(1)과 같다.

2-2. 손 영역 검출

  본 연구는 칼라 필터가 적용되고 남아 있는 피부색 정

보의 픽셀들은 대부분 손에 속해 있기 때문에 횡 좌표 X

축으로 피부색 픽셀들의 수를 계산하여 배경 영역으로부

터 손 영역만을 분리한다(labeling).

 (그림 2) 입력 영상의 손 영역 추출 

3. 신경망을 이용한 손 형상 인식

3-1. 제안한 신경망 알고리즘

  본 논문에서 제안하는 SOFM은 학습단계에서 다차원 

공간상의 특징 벡터로 표현되는 객체들이 경쟁층에서 스

스로 유사한 패턴끼리 2차원의 특징지도를 조직화하여 영

역지도를 형성하고, 인식단계에서는 학습단계에서 훈련된 

연결 가중치 하에서 미지의 특징벡터에 대하여 반응이 일

어나는 위치를 통하여 해당 클래스를 인식하게 된다. (그

림 3)은 시스템 구성도이다.

(그림 3) 구성도

3-2. SOFM의 학습과정

3-2-1. 경쟁(Competitive)과정

  각 뉴런은 입력공간을 구성하는 N차원의 특징벡터와 연

결강도에 의하여 연결된다(연결강도 0∼1로 초기화). 입력 

패턴이 주어지면 모든 뉴런의 연결강도와 거리를 계산하

여 거리가 최소가 되는 뉴런이 승자가 된다.(그림 4)

(그림 4) 입력특징벡터와 모델특징벡터간의 경쟁과정
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3-2-2. 협동(Cooperation)과정

  경쟁과정에서 거리가 가장 최소가 되는 승자만이 출력

을 낼 수 있으며, 승자의 이웃들만이 연결 강도를 조정할 

수 있도록 한다.(그림 5)

(그림 5) 승자뉴런에 가장 인접한 뉴런

3-2-3. 적응(Adaptation)과정

  승자뉴런과 그와 이웃한 뉴런들이 특정한 입력 값에 더

욱 민감해지도록 활성함수를 적응시켜 연결강도를 갱신한

다. 가까운 뉴런이 멀리 있는 뉴런보다 더욱 강하게 적응

이 된다. (그림 5)의 점선과 실선부분이 그것을 나타낸다. 

3-3. SOFM의 학습 3단계

1단계: 연결강도 초기화

  N개의 입력으로부터 M개의 출력뉴런 사이의 연결강도

를 작은 값의 임의 수로 초기화한다. 연결강도는 에 

따라 점차 줄어든다.

2단계 입력벡터가 제시되고 경쟁

  입력 벡터와 모든 뉴런들 간의 거리를 계산한다. 입력과 

출력뉴런 K사이의 거리는 식(2)와 같이 계산되고 그 중에

서 가장 최소 값이 선택된다.(그림 7)

 ∈ ∥ ∈∥            식(2)

 ∈는 시간 에서 번째 입력벡터, 는 시간 에서 

번째 입력벡터와 번째 출력뉴런 사이의 연결 강도이다.

(그림 7) 입력영상과 모델영상의 거리

3단계: 선택된 뉴런과 그 이웃 반경 내의 뉴런들

의 연결강도를 갱신(협동과정과 적응과정)

연결강도의 갱신은 식(3)에 의해 갱신된다.

  ∙ ∙ 
∈       식(3)

∙ 는 0과 1사이의 값을 가지는 이득항(Gain 

Term)인데 시간이 경과함에 따라 점차 작아진다. 학습률 

감소 함수를 사용하며, 식(4)와 같다. 

  
                          식(4)  

 : 초기학습 이득 ,: 학습반복 회수,  : 학습률 시상수

본 논문에서는 거리에 따라 다른 이득으로 학습되는 방법

을 적용하였으며, 식(6)과 같다.

        식(6)

: 이웃 뉴런의 이득

4. 실험결과

  입력 영상이 들어오면 영상의 특징벡터 사이의 거리를 

경쟁과정, 학습과정, 적응과정을 통해 비교하고, 거리가 가

장 최소값(0)이 되는 모델을 찾는다. 

(그림 8) 최상위 모델로 인식된 손 형상과 수화 의미

(그림 10) 수화인식을 위한 손 형상 인식 시스템

5. 결론

  본 실험에서는 모델에 속하는 영상에서는 높은 인식률

을 보이지만 속하지 않을 때는 최상위 모델에 가장 인접

한 모델을 최상위 모델로 선택하였기 때문에 모델 영상과 

입력영상 간 일치하지 않으므로 인식률은 0%이다. 향후에

는 복잡한 배경과 조명변화에서도 정교한 분할하며 더 높

은 인식결과를 낼 수 있는 알고리즘 개발이 필요하다. 
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