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요 약

본 논문에서는 개선된 고차상관 특징계수 통해서 얻어진 특징 정보를 제스처 심볼로 구성하여 인

식하는 알고리즘에 대해 기술한다. 제안된 방법은 기존의 기하학적인 특징 기반 방법이나 외관기반

방법의 비해 많은 계산 량이 요구 되지 않고 최소한의 정보를 사용하고도 높은 인식률을 유지 할 수

있기에 실시간 시스템 구축에 매우 적합하다. 
ABSTRACT

In this paper, the algorithm that recognizes the gesture by configuring the feature information obtained through 
Improved Higher Order Local Correlation Features as low dimensional gesture symbol was described. Since the proposed 
method doesn't require a lot of computations compared to the existing geometric feature based method or appearance 
based methods and it can maintain high recognition rate by using the minimum information, it is very well suited for 
real-time system establishment. 

키워드

은닉 마르코프 모델(Hidden Markov Models), 고차상관 특징계수(Higher order Local Auto Correlation Features)

Ⅰ. 서 론

인간과 컴퓨터간의 정보 이동에 중요한 역할을

해온 인간-컴퓨터 상호 작용(HCI)기술은 핵심적인

정보 기술 분야에 속한다. 인간과 컴퓨터와의 상

호 작용을 위하여 인간의 시각 기능을 컴퓨터에

이식하여 컴퓨터 비전에 기반한 사용자 의도 및

행위를 인식하는 연구들이 진행되어 왔다[1][2]. 
제스처 인식은 카메라 영상 기반 제스처 인식

과 3D 기반 제스처 인식으로 나눌수 있다[3].
전자의 카메라 영상 기반 제스처 인식은 모노

아니면 그이상의 카메라를 이용하여 제스처 영상

을 획득한 다음 영상 및 모션 등과 같은 특징 정

보로부터 의미있는 제스처를 추출하여 인식하는

방법이다. 제스처 인식을 위하여 여러 가지 방법

들이 제안되었으나 대부분의 연구가 극히 제한된

실험실 환경에서 이루어졌거나 소수의 실험 대상

자들에 대해서 제스처 데이터를 얻고 인식 결과

를 도출하여 왔다. 또한 다양한 조명환경 및 배경

을 가지는 실세계 환경에서 제스처를 검출하여

인식하는 것은 상당히 어렵다. 특히 시공간에 따

른 제스처 데이터의 다양성 및 제스처 동작자에

제한을 두지 않는 상황에서 연속 동작 제스처로

부터 의미 있는 단일 제스처를 추출하여 인식한

다는 것은 그리 쉬운 문제가 아니다.
본 논문에서는 입력 시퀀스의 각 영상으로부터

신체 영역을 분리한 후 제스처의 형태의 정보인

실루엣 영상을 생성한 후 개선된 고차 국소 자동

상관 특징(Higher order Local Auto Correlation 
Features)과 HMM을 이용하여 신체의 형상 변화

를 축소된 특징 매개변수 공간에서 인식하는 방

법에 대해서 기술한다. 입력된 영상은 전처리 과
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정을 통해 실루엣 영상으로 변환되며 이 실루엣

영상은 HLAF를 통해 35개의 특징으로 생성되고, 
이 특징들은 클러스트링 알고리즘에 의해서 몇

개의 제스처 패턴으로 분류되어 HMM 알고리즘에

Ⅱ. 배경제거

카메라를 통하여 얻은 영상 시퀀스는 단순 배

경에서 취득한 것이며, 일반 환경에서 취득한 영

상에는 제스처 인식에 필요 없는 많은 배경들이

포함되어 있다. 그러나 제스처 인식에 필요한 것

은 신체 영역(전경)이므로 우선 배경과 신체 영역

을 분리하는 작업이 필요하고 이를 위해서는 먼

저 배경 모델을 생성해야 한다. 그러나 조명의 밝

기가 일정하지 않고 수시로 변하기 때문에 같은

카메라로 일정 시간 동안 똑같은 배경을 촬영한

다고 할지라도 모두 동일하지 않아 안정적인 배

경 모델을 얻는데 어려움이 따른다.
본 논문에서는 조명 변화로 인한 배경의 밝기

변화를 측정하여 시간 요소()를 고려해서 일정

시간 동안 배경 영상 를 취득한 다음 영상

영역  내에 있는 각 픽셀()들을 분석하여 조

명이 가장 밝았을 때의 화소 값 m ax 와 가장

어두울 때의 화소 m in  을 얻는다. 이 두 화소

값의 차이 는 조명의 변화로 나타날 수 있

는 밝기의 임계치이다. 이 3가지의 요소를 이용

해 배경 모델(Background Model)을 구성한다. 
이와 같은 내용은 식(1-4)와 같다[4]. 

 max  min ∈ (1)

max  ≤ ≤ (2)

max  ≤ ≤ (3)

max min  (4)

일단 배경 모델이 만들어지면, 이진 영상

는 식(5)에서 보여주는 것처럼 입력 영상

가장 밝은 화소값 m ax 와 가장 어두운

화소값 m in  의 차분 연산을 통해 얻은 차이

값이 임계치 보다 크면 최대값(255)을 그

렇지 않으면 최소값(0)의 화소값을 갖게한다. 

    max   min    

   (5)

식(5)는 조명으로 인해 생길 수 있는 밝기 차이

는 무시하고 제스처의 포즈 변화의 움직임의 차

이를 갖는 영역만 분리하는 기준이 된다. 식(2)의
결과로 얻어진 이진 영상에는 배경 모델에서 설

정한 밝기 값의 임계치를 벗어나는 조명의 변화

로 인해 배경임에도 불구하고 전경 영역으로 분

리되어 1픽셀의 작음 점들이 포함될 수 있다. 따
라서 이 잡음을 없애기 위해 모폴로지(Morpology)
연산을 통해서 잡음을 제거하였다. 한 번의 침식

연산을 수행하고 이때 객체의 줄어드는 현상이

발생하기에 다시 팽창 연산을 사용하여 복원하였

다. 

그림 1. (a)최소 밝기의 영상 (b)최대 밝기의

영상 (c) 입력영상 (d)입력영상을 배경

Ⅲ. 개선된 고차 국소 상관 특징 생성

앞의 절에서 설명한 방법을 통하여 얻어진 정

규화 된 제스처 영상들을 이용하여 고유공간을

구성하게 되면 제스처 이미지의 크기가 640 * 
480 이기에 307,200차원이라는 계산 량이 필요하

게 된다. 본 논문에서는 이 차원의 크기를 줄이기

위해 고차 국소 자동 상관 계수를 이용하여 신체

영역이 담고 있는 35개의 특징 벡터를 생성하는

방법을 제안한다. 기존의 25개의 특징벡터를 생성

하는 방법에 10개 특징벡터를 추가하여 좀 더 신

뢰성 있는 특징을 추출하고자 한다. 고차 국소 자

동 상관 특징들은 이동 불변의 함수로서 알려져

있다[5]. 이러한 자동 상관 특징을 더 확장 시킨

함수가 고차 국소 자동 상관 함수이다. 이미지의

영역에 가 표시되어 있을 때 차원의 자동 상

관 특징은 을       으로 대치시킨다면

다음 식(6)과 같이 정의 할 수 있다.


          



      (6)

식(6)에서 는 상에서 그레이 레벨을 표

현한 것이다. 큰 영역을 지니고 있는 를 조합하

여 얻은 자동 상관 특징은 그 계수의 수가 실질

적인 응용을 하기에 너무 많기 때문에 일정할 과

정을 거쳐 이를 감소 시켜야 한다. 따라서 먼저

차원의 범위를 2차원 정도로 제한한다. 
   만일 0차원 자동 상관 특징은 영역

의 그레이 레벨의 평균을 의미한다. 
그림 2와 같이 3×3의 국소 마스크 패턴(local 

mask patterns)를 지정된 범위 내에 대치시키게

된다. 이 국소 마스크 패턴 중 가운데 픽셀에 대

한 값을 참조하게 되며, 패턴의 수는 기존의 25개
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에서 35개로 10개 추가하여 제한하였다. 이 35개
의 패턴을 지니고 있는 국소 마스크 패턴을 순차

적으로 이미지 영상에 위치시킴으로서 35개의 특

징 벡터를 계산할 수 있다. 

그림 2. 3×3 국소 마스크 패턴

고차 국소 자동 상관 특징은 이미지 영역 를

35개의 3×3 마스크 패턴을 이용해 탐색하여 각

각의 마스크 패턴의 참조 픽셀 값의 합을 통하여

총 35개의 특징 벡터를 계산하게 된다. 이러한

특징 벡터는 명백하게 이동불변의 특징을 가지고

있다. 그림 3에서 국소 마스크 패턴을 사용하여

얻은 특징 벡터 는 식(7)로 정의된 고차 국소

자동 특징의 특징 벡터를 가지게 된다.

         (7)

 를 3×3 마스크 패턴을 영상의  좌표를

탐색하였을 때의 특징 벡터라 한다면,  의 0차
원 자동 상관 함수를 로 표현할 수 있다. 그러

므로 각각의 특징벡터         는

식(8)로 정의할 수 있다.
 





 

 




  




 




      

 




    

 




      




 




     

 




      



 




           

(8)

정규화 된 영상은 고차 국소 상관 특징을 이용

하여 제스처 영상이 담고 있는 35개의 특징 벡터

를 생성한다. 특징 벡터의 생성 방법은 3×3 마스

크 패턴 탐색을 통하여 얻어진다.

Ⅳ. HMM을 이용한 제스처 인식

고차 국소 상관 특징으로 이루어지 제스처들은

클러스트링 알고리즘에 의해서 몇 개의 제스처

패턴으로 분류되어질 수 있다.이렇게 분류된 제스

처 패턴들에 대해 특정한 심볼을 부여함으로써, 
제스처 시퀀스는 심볼 시퀀스로 형상화되어지고

이를 은익 마르코프 모델의 입력으로 사용하게된

다. HMM은 상태(state)라 불리는 노드와 이들간의

전이를 나타내는 선분으로 구성된 그래프로 표현

도리 수 있다. 그래프의 각 노드에는 공간적인 특

성을 모델링하는 관측 심볼 확률 분포와 초기 상

태 확률 분포가 저장되어 있으며, 각 선분에는 관

측열의 시간적인 특성을 모델링하는 상태 전이

확률 분포가 저장되어 있다. HMM은 아래와 같은

요소로 구성된다.
(1) 상태천이 확률 분포   ,
             ≤  ≤ 

  는 임의 시각에 상태 에 있을 때 다음순간

에 상태 로 전이할 확률을 나타낸다.

(2) 관찰심볼확률분포    

          

은닉 상태들 간의 전이 확률, 이전 상태에서 다음

상태로의 전이확률  는 시각에 상태 로

있을 때 번째 심볼 를 관찰할 확률을 나타낸

다.
(3) 초기상태천이 확률분포 ∏  :
    

은닉 상태들의 초기 확률을 나타내는 벡터, 이
것은 파라미터 A의 특별한 경우로 볼 수도 있는

데 이것은 초기 상태의 확률분포를 나타낸다.
이상의 정의를 이용하여 HMM은

  로 나타낼 수 있다. 이 모델을 실제

응용하려면 세가지 문제점을 해결해야 한다. 즉, 
평가, 해석, 그리고 학습에 있으면 이들은 각기

각각 forward 알고리즘, viterbi 알고리즘 그리고

Baum-Welch 알고리즘으로 해결이 가능하다

[7][8].․

Ⅴ. 실험결과 및 결론

실험에 이용된 영상은 정면에 위치한 비전 카

메라를 통하여 들어오는 그레이 영상을 입력 영

상으로 사용하였다. 학습에 사용된 제스처는 다리

벌리기, 다리 펴기, 옆구리 운동, 팔 벌리기, 일반

걷기, 팔 올리기등 일반적인 체조의 움직임을 이용

하였다. 그림 3은 제스처 인식에 사용한 각 포즈

에 대한 실루엣 영상 집합 일부를 보여주고 있다. 
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그림 3. 실험에 사용한 영상 시퀀스들

표 1. 매칭 방법에 따른 인식률

구분 인식률(%)

동작 기존의 거리계산 HMM

손 벌리기 82% 89%

앉아 발뻗기 75% 92%

한발 뻗기 57% 97%

옆구리 운동 70% 95%

손위로 올리기 68% 85%

걷기 98% 98%

팔벌려 뛰기 68% 96%

평균 74.00% 93.14%

그리고 표 1는 각 제스처에 대한 매칭 방법별

매칭 성공률에 대한 분석 결과를 나타내었다. 표
2에서 나타나듯이 HMM을 이용한 매칭 방법이 기

존의 최소 거리 매칭 방법보다는 매칭 성공률이

높음을 알 수 있었다. 그러나 각 포즈에서 비슷한

동작(손 벌리기와 손위로 올리기)이 발생하는 부

분에서는 잘못된 매칭이나 매칭 실패가 기존의

거리계산 방법에서는 빈번하게 발생되어 인식률

이 심각하게 저하되었고 제안한 방법에서도 인식

오류가 발생하였다. 그 이유를 분석한 결과 모델

을 구성했던 영상 시퀀스들과 모델과 동일한 속

도로 동일한 동작을 취한 영상 시퀀스들에 대해

서는 거의 대부분 올바르게 인식되었지만, 일부

(손 위로 올리기)가 다른 시퀀스(손 벌리기)로 인

식하는 오류가 발생하였다. 이는 제안한 방법이

손이나 발의 정확한 위치를 계측하여 하는 방식

이 아닌 외관 기반 정보를 이용하여 모델을 구성

하였기에 비슷한 동작에서 오 인식이 발생된 것

으로 사료된다.
본 논문에서는 기존의 영상 데이터 전부를 사

용하는 방법이 아닌 제스처의 형태의 정보인 실

루엣 영상을 고차상관 특징계수의 입력으로 사용

하여 얻어진 특징 데이터를 은닉 마르코프 모델

을 적용하여 매칭 인식률을 향상시켰다. 이 방법

들의 특징은 손이나 발의 정확한 위치를 계측하

여 특징 정보를 얻는 것이 아니고, 영상에서 쉽게

계산이 가능한 특징 값들을 이용하여 구한 모션

히스토리 정보를 인식과정에 사용한다는 점이다. 
그러므로 구체적인 동작을 인식하면서 많은 계산

량이 요구되지 않기 때문에 실세계에서 구현이

용이하고 실시간 시스템 구축에 적합하다.
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