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요       약
  본 논문에서는 EPIC(Electric Potential Integrated Circuit) 센서를 통해 추출된 동작신호에 대해 이산 웨

이블릿 변환（Discrete Wavelet Transform　 : DWT)과 선형 판별분석（Linear Discriminant Analysis：
LDA), Support Vector Machine(SVM)을 사용하는 동작 분류 시스템을 제안한다. EPIC 센서 신호에 대해 

이산 웨이블릿 변환을 사용하여 웨이블릿 계수인 근사계수(approximation coefficients)와 상세계수(detail 
coefficients)를 구한 후, 각각의 웨이블릿 계수에 대해 특징 파라미터를 추출한다. 이 때, 특징 파라미터

는 14개의 통계적 특징 추출 파라미터 중에  유전자 알고리즘(Genetic Algorithm : GA)을 통하여 선택

한 우수한 특징 파라미터이다. 웨이블릿 계수들에서 추출한 특징 파라미터는 선형 판별분석을 적용하

여 차원을 축소하고  SVM의 훈련 및 분류에 사용한다. 실험결과, 4가지 동작에 대한 EPIC 센서 신호 

분류에서 제안된 방법의 분류율이 99.75%로 원신호에 대한 HMM 분류율 97% 보다 높은 정확률을 보

여주었다.

1. 서론

   현재까지의 사용자 컴퓨터 인터페이스(User-Computer 

Interface)는 대부분 마우스, 키보드, 터치스크린 등과 같

이 사용자의 물리적 접촉에 의한 조작이 필요하다. 그러나 

물리적 접촉과 조작이 불가능 하거나 불편한 상황에서는 

사용자의 자연스러운 동작을 통한 인간-기계 상호작용의 

필요성이 대두 되고 있다[6]. 기존에 사용해 오던 

CLI(Command Line Interface), GUI(Graphical user 

interface) 대신, 사용자의 행동, 말, 필기 등을 통해 보다 

자연스럽게 기기를 조작하는 NUI(Natural User Interface)

가 많은 관심을 끌고 있다[1]. 특히 사용자의 손 정보를 

이용하는 NUI 기술은 사용자들이 장치를 가지고 상호 작

용이 가능하게 하는 방법 중 가장 효과적인 것으로 알려

져 있다[1].

   손의 검출 및 추적 기술에 RGB 카메라를 이용한 방법

은 많은 연구가 이루어지고 있으며, 가속도 센서나 글러브 

등의 추가적인 장비를 사용하면 정확한 정보를 얻을 수 
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있다. 하지만 별도의 장치를 사용해야 하기 때문에 사용자

가 불편함을 느낄 수 있고, 상업적인 시스템에서 이런 방

법들을 채택하기 쉽지 않다[6]. 또한 RGB 카메라를 이용

한 시스템은 기본적으로 카메라 모듈과 많은 연산을 필요

로 하므로 휴대용 기기에는 적합하지 않을 수 있다.

   최근 영국의 Plessey Semiconductors사에서 발표한 

EPIC(Electric Potential Integrated Circuit)을 비접촉식 전

위계 센서로 사용할 경우, 신경과 근육 주변의 전기장의 

작은 변화도 측정 할 수 있다[1]. 이러한 EPIC 센서의 특

징을 이용하여 안구 움직임을 트래킹 하거나, 센서 주변 

공간에서 손을 흔드는 방식으로 조명, TV 등을 켜고 끌 

수 있다[1]. 하지만 EPIC 센서의 매우 민감한 특징으로 

인해 노이즈 제거 및 특징 추출을 위한 전처리가 필요하

며 수집되는 동작 신호는 시계열 데이터로 길이가 가변적

이므로 이에 대한 처리가 고려되어야한다.

  본 논문에서는 EPIC 센서 신호에서 DWT로 근사계수

와 상세계수를 구한 후, GA에서 선택한 특징 파라미터로 

특징벡터를 추출하고, LDA의 차원 축소 및 SVM 분류기

를 적용하는 EPIC 센서 신호의 손동작 인식 방법을 제안

한다. 

   본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장은 본 연구에서 제

안하는 방법을 기술하며, 3장은 실험 절차 및 그 결과에 

대해 분석한다. 4장에서는 결론을 보인다.
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2. EIPC 센서 신호의 동작인식

   본 논문에서는 EPIC 센서로부터 수집된 손동작 신호

의 인식을 위해 먼저 EPIC 센서의 민감한 특성으로 인해 

발생되는 노이즈를 DWT를 이용하여 제거하고 웨이블릿 

계수인 근사계수와 상세계수를 구한다. 각각의 웨이블릿 

계수에 대해 특징 파라미터를 추출하여 특징벡터로 한다. 

이때, 특징 파라미터는 14가지의 통계적 특징 파라미터 중

에서  GA를 통해 선택한 특징 파라미터이다. 특징 파라미

터 추출 과정을 통해, 시계열 데이터로 동작마다 길이가 

가변적인 EPIC 센서 신호는 일정한 길이를 가진 특징벡

터가 된다. 하지만 이때의 특징벡터는 단순히 각각의 신호

들에 대해 추출된 특징 파라미터의 값들이 나열된 것으로, 

분류기에서 훈련 및 테스트를 진행 할 만큼 클래스 별로 

분별력을 가지고 있지 않다. 이러한 특징벡터에 LDA를 

적용하여 차원축소를 한다. LDA는 집단 내 분산과 집단 

간 분산을 고려하는데, 집단 외 편차는 최대로, 집단 내 

편차는 최소화함으로써 데이터의 분별력을 높여 준다[9]. 

차원을 감소시킨 후에 SVM을 이용하여 동작을 분류한다. 

그림 1은 본 논문에서 제안하는 방법의 플로우 차트이다. 

(그림 1) 신호 분류 과정

2.1 이산 웨이블릿 변환(Discrete Wavelet Transform　 : 
DWT)

   웨이블릿 변환(Wavelet Transform)은 주파수 분석 기

법의 하나로 신호 형태의 데이터를 기저 함수를 사용해 

분해(Decomposition)하고 재생(Reconstruction)할 수 있는 

방법이다. 웨이블릿 변환은 다양한 기저함수(mother 

wavelet)를 사용한다[5]. 웨이블릿 함수의 주파수 분할 특

성은 기저함수(mother wavelet)의 종류에 따라 달라지기 

때문에 데이터 특성에 맞는 기저함수를 선택하는 것이 중

요하다[5]. 간단하면서 일반적으로 가장 많이 쓰이는 웨이

블릿은 Harr 웨이블릿이다[2].Haar 웨이블릿은 수식의 간

결함으로 계산량이 적어 많이 사용된다.  Harr 웨이블릿

의 기저함수(mother function)는 식 (1)과 같다.

  








       
        
 

    (1)

   연속 웨이블릿 변환에서 사용되어진 웨이블릿을 이분 

구간으로 샘플링(dynamic sampling)할 경우 직교 웨이블

릿을 구성할 수 있으며 이를 이용한 웨이블릿 변환을 이

산 웨이블릿 변환(DWT : Discrete Wavelet Transform)

이라 한다[5]. DWT는 잡음을 효과적으로 제거함과 동시

에 원신호의 왜곡을 최소화 할 수 있어 전처리 과정에 효

과적으로 사용할 수 있다[4]. 또한 DWT는 그림 2와 같이 

수행할 때 마다 low-pass 필터와 high-pass 필터를 사용

하여 고주파 영역과 저주파 영역으로 나뉜다. 이때 down 

sampling 하는 과정을 통해 원신호 샘플링 주파수의 절반

이 된다. 이때 저주파 영역은 근사계수(Approximation), 

고주파 영역은 상세계수(Detail)이다[3][4].

(그림 2) wavelet decomposition[7]

2.2 유전자 알고리즘(Genetic Algorithm : GA)

   GA는 유전과 진화의 과정을 본뜬, 최적의 해를 찾는 

알고리즘이다. GA에서 염색체는 정보를 나타내는 자료구

조로서 임의의 해를 나타내고, 염색체들이 모인 집단을 해

집단(population)이라고 한다. 해집단에서 원하는 결과에 

얼마나 근접한 지를 나타내는 적합도 함수를 이용하여 주

어진 조건에서 최적의 해가 선택되고 좀 더 나은 개체로 

진화하는 과정을 반복하면서 최종적으로 최적의 해에 도

달하게 된다. 이때, 선택(Selection), 교차(Crossover), 변이

(Mutaion), 대치(Substitution)의 유전자 연산자(Genetic 

Operator)에 의해 다음 세대로 유전되면서 점점 해 집단

이 최적의 해로 수렴해간다[8][11][12]. EPIC 센서 동작 신

호 분류에서는 파라미터의 수 만큼 길이를 가지는 비트 

문자열(Bit String)로 구성된 염색체를 사용한다. 각각의 

비트는 0 또는 1의 값을 가진다. 1은 특징으로 사용 되는 

것을, 0은 사용되지 않음을 나타낸다. 

3. 실험

3.1 데이터 집합

   본 논문에서 사용된 신호는 그림 3과 같이 상하좌우 4

개의 EPIC 센서에서 2개의 차분신호(A-B, C-D)로 목표

물의 움직임을 나타낸다[1]. 

(그림 3) 상하좌우로 배열된 EPIC 센서의 2차원 좌표[1]
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방향 설명

1 Left to right(LR)

2 Right to left(RL)

3 Clockwise(CW)

4 Counterclockwise(CCW)

<표 1> 실험에서 사용된 4가지 동작

실험에서 사용된 데이터 집합은 피실험자 2명이 4가지 동

작에 대해 각각 50번씩 취한 동작으로 구성 되어있다. 각 

동작은 100개씩 총 400개의 신호로 이루어져 있다. EPIC 

신호의 시계열적 특성으로 각 신호의 길이는 동작마다, 피

실험자마다 모두 다르며 약 1500~3000차원 사이에 분포한

다. 동작에 따른 신호의 형태의 예는 그림 4와 같다.  

(그림 4) 4가지 동작에 대한 EPIC 센서 신호 예

3.2 특징 파라미터 선택

   EPIC 센서 동작 신호에서 높은 인식률을 갖는 특징 

파라미터를 찾기 위해 14가지 특징 파라미터의 조합에 대

해 GA를 사용하여 특징 파라미터를 선택하였다. 실험에서 

사용한 특징 파라미터는 신호의 통계적 특징을 나타내는 

지표로 표 2와 같다.

   GA의 특징 파라미터 선택 과정에서 적합도(fitness)의 

계산은 식 2와 같이 GA에서 선택한 특징 파라미터에 대

해 LDA를 거친 후, SVM를 적용한 정확률과 선택한 특

징 파라미터의 수에 따라 결정된다[13]. GA의 특징 파라

미터 선택은 그림 5와 같이 적합도를 높이는 방향으로 반

복적으로 수행하면서 최적해에 수렴하게 된다.

   ×  ×
 




 

  (2)

  분류율의 가중치
   분류율
  특징파라미터수의 가중치
  특징 파라미터의 수

GA를 통해 결정된 특징 파라미터는 9개로 1, 4, 6, 7, 8, 

9, 11, 13, 14번이다.

No 특징 파라미터 / Matlab 함수

1 제곱평균제곱근(Root Mean Square: RMS) ／rms

2 평균(mean) ／ mean

3 분산(variance) ／var

4 절대값 평균／meanabs

5 중앙값절대편차(Median Absolute Deviation:MAD)／mad

6 entropy(log energy)／wentropy

7 entropy(shannon)／wentropy

8 표준편차(Standard Deviation: SD)／std

9 왜도(skewness)／skewness

10 첨도(kurtosis)／kurtosis

11 mean frequency／meanfreq

12 median frequency／medfreq

13 peak-magnitude-to-RMS ratio ／peak2rms

14 Root-sum-of-squares level／peak2peak

<표 2> 실험에서 사용한 특징 파라미터

(그림 5) GA를 이용한 특징 파라미터 선택

3.3 GA의 특징 파라미터 조합을 이용한 EPIC 센

서 동작신호 인식

   EPIC 센서의 A-B, C-D 신호에 대해 DWT를 적용하

여 A-B approx, A-B detail, C-D approx, C-D detail의 

웨이블릿 계수를 구하였다. 그림 6은 RL 신호에 DWT 적

용하여 상세계수와 근사계수를 구한 예이다.

(그림 6) RL 신호에 DWT 적용
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  EPIC 센서의 A-B, C-D 신호에서 각각 구한 웨이블릿 

계수로부터 특징 파라미터 값을 추출하고 LDA를 적용하

여 차원을 감소시키고 클래스간의 분별력을 높인다. 그림 

7은 LDA 적용한 특징 파라미터의 분포이다. 

5

0

-5

-106420-2-4-6-8
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(그림 7) LDA를 적용한 특징 파라미터 분포

LDA를 거친 특징벡터에 대해 SVM를 이용하여 훈련 및 

테스트를 진행하였다. 정확도 평가는 10겹 교차검증(10 

fold cross-validation)을 통해 구하였다.

특징 추출 방법
HMM

(상태수)
SVM

원신호 97%(41) -

DWT(harr) 97.75%(41) -

DWT(harr)+

특징 파라미터 추출+LDA
96.75%(3) 99.75%

<표 3> 특징 추출방법과 분류기에 따른  10겹 

교차검증에서 인식률

EPIC 센서 신호의 시계열적인 특징으로 동작마다 길이가 

가변적이어서 원신호를 SVM에 적용할 수 없었다.

3.4 실험 결과

   4가지 동작의 EPIC 센서 신호에 대해 HMM을 이용한 

인식과 DWT, 특징 파라미터 추출, LDA, SVM을 이용한 

분류율을 표 3에서 비교하였다. 후자의 경우에 약 2%정도

의 인식률 향상을 보였다. LDA를 적용하면서 특징벡터의 

차원이 감소하고 선형 분별력이 높아졌고, 이것은 SVM에

서 높은 인식 성능으로 이어졌다[10].

4. 결론

   본 논문은 GA의 최적 특징 파라미터 선택, DWT의 

웨이블릿 계수, LDA의 차원축소와 분별력 강화, SVM 분

류기를 이용한 EPIC 센서의 손동작 신호 인식을 제안하

였다. 실험 결과 제안한 방법의 인식률이 향상 되는 것을 

확인 할 수 있었다. 민감한 EPIC 센서의 특징을 고려할 

때, 추가적으로 다양한 환경에서 수집된 많은 동작신호에 

대한 추출과 분석이 필요하다. 향후 연구로는 신호를 분석

하는 방법에서 표준편차, RMS 등의 통계치를 분석하는 

방법 이외에 시계열 분석 방법을 적용해보고자 한다. 
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