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요 약

본 논문에서는 HMM 기반의 인식시스템에서 신뢰성이 낮은 입력패턴을 거절하기 위해 필요한 임계 문턱값을 효과적으로 

추정하는 방법을 제안한다. Anti-model을 이용한 거절방식은 통계적 가설(statistical hyjx)thesis)에 근거하여 주어진 입력에 

대한 HMM과 anti-model 간의 유사도를 임계 문턱값과 비교하여 거절 여부를 결정한다. HMM은 각 클래스 별로 출력값 

의 편차가 심하게 나타나므로 일률적인 문턱값을 적용하는 것이 어렵다. 본 논문에서는 각 클래스 별로 HMM 생성을 위 

해 사용된 학습데이터를 이용하여 클래스에 종속적인 임계 문턱값을 추정하는 방법을 제안한다. 각 클래스에서의 임계 문 

턱값은 학습데이터에 대한 HMM과 anti-model 간의 유사도로부터 추정된다. 실험에서는 HMM 기반의 3차원 손 제스처 

인식시스템에 대해 제안한 문턱값 추정방법을 적용하여 거절검사를 수행하였다. 살험 결과로부터 제안한 임계 문턱값 추 

정방법이 anti-model 구현 방식에 관계없이 적용이 가능하고 추정된 문턱값을 이용하여. 부적절한 입력 패턴을 적절하게 

거절할 수 있음을 확인할 수 있었다.

ABSTRACT

In this paper, we propose an efficient method of estimating a critical threshold which is used to reject unreliable 
patterns in a HMM based recognition system. The rejection methods based on the anti-models which are formulated as the 
statistical hypothesis determine whether or not to accept an input pattern by comparing the likelihood ratio of HMM and 
anti-models to a critical threshold. It is quite difficult to fix a threshold for the probability of a HMM because the range 
of such probabilities varies severely depending on the chosen class model. We estimate the critical threshold, which is 
very class-dependent, using the likelihood scores for the training database. In our experiments, we applied the proposed 
estimating method of the threshold to the HMM based 3D hand gesture recognition system. We fbimd that this method 
can be used successfully for rejecting unreliable input gestures regardless of the types of anti-models.

I. 서 론

HMM(hidden Markov model)[l]은 패턴인식 분야에서 

신경회로망과 함께 가장 많이 사용되는 인식기법 중의 

하나이다. 특히 HMM은 신호의 시간 및 공간적인 변환을 

잘 처리할 수 있어 음성인식[2], 온라인 필기체 인식[3], 
그리고 제스처 인식[4] 등의 연구분야에 많이 적용되고 

있다. 최근 들어, HMM에 기반한 고립단어 중심의 음성 

인식시스템 등은 이미 상용화 되어 사용되고 있으나 사 

용자 중심의 좀더 편리한 인터페이스를 구현하거나 인식 

시스템의 신뢰성을 높이기 위해서는 단순한 인식기능 외에 

부적절한 입력 패턴으로 인한 시스템의 오동작을 미리 

방지할 수 있는 거절기능의 필요성이 점점 높아지고 있다.

HMM 기반의 핵심어 검출(keyword spotting) 및 발화 

검증(utterance verification) 등의 연구들에서는 filler 모델 

[5]을 도입하여 사전에 정의된 인식 대상 외의 입력 또는 

잡음에 대해 거절기능을 수행하도록 하고 있으며 인식 

대상에 속하더라도 오인식 가능성이 높은 입력에 대한 

거절기능은 anti-model[6,7,8]< 사용하여 이루어진다. 이 

러한 방식들은 Bay's decision rule을 이용한 통계적 가설 

(statistical hypothesis)[9]에 근거하여 주어진 입력에 대해 

최대 확률을 나타내는 HMM과 그에 대응되는 anti-model 
및 filler 모델 간의 유사도(likelihood ratio) 를 비교하여 

인식 결과에 대한 거절 여부를 결정한다. 이러한 거절기능을 
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수행하기 위해서는 적절한 임계 문턱값critical threshold) 
이 먼저 결정되어야 한다. Bay's decision rule을 이용한 

유사도 비교는 각 클래스의 a priori 확률이 동일한 경우 

에는 클래스에 관계없이 일률적인 문턱값을 가지게 된다. 

그러나 HMM은 그 출력값이 0과 1사이로 정규화 되어 

나타나는 다층 퍼셉트론(MLP : multi-layer Perceptron) 과 

같은 신경회로망과는 달리 클래스에 따라 입력에 대한 

출력값의 편차가 심하게 나타나므로 일률적인 임계 문턱 

값을 적용하기가 쉽지 않다. 따라서 이러한 경우에는 

HMM으로 모델링 되는 각 클래스에 종속적인 임계 문턱 

값을 사용하는 것이 바람직하다.

본 논문에서는 클래스 별로 HMM의 파라메타 값을 추 

정하기 위해 사용된 학습데이터를 이용하여 각 클래스에 종 

속적인 임계 문턱값을 효율적으로 추정하는 방법을 제안 

한다. 각 클래스 별로 임계 문턱값의 허용한계 (margin)를 

다르게 함으로써 각 클래스가 서로 다른 문턱값을 가지 

도록 한다. 임계 문턱값에 대한 허용한계는 학습데이터를 

이용하여 계산된 HMM과 anti-model 간의 유사도로부터 

쉽게 추정할 수 있다. 이 방법은 anti-model 의 구현 방식에 

관계없이 HMM 기반의 인식시스템에 대한 거절검사에 

적용이 가능하다. 실험에서는 HMM을 이용한 글로브 센 

서 기반의 3차원 손 제스처 인식시스템에 대해 제안한 

임계 문턱값 추정방법을 적용하여 입력 제스처에 대한 

거절검사를 수행하였다. 거절검사에서는 두 가지 거절방 

식 즉, 주어진 입력에 대해 두 번째 최대 출력값을 가지는 

HMM을 anti-model로 사용하는 경우와 각 클래스 별로 다른 

클래스의 학습데이터를 이용하여 새로이 HMM을 구현하여 

그 클래스의 anti-model로 사용하는 경우에 대해 제안한 문턱 

값 추정 방법을 적용하여 그 거절성능을 각각 알아보았다.

II. 통계적 가설에 기반한 거절검사

패턴인식은 임의의 입력 패턴 X를 미리 정해진 결정 

법칙에 의해 주어진 클래스 집합 2={饥,.내의 

한 클래스로 대응시키는 과정이다. 이때 각 클래스에 대한 

확률분포 R시 纵)와 a priori 확률 Rcu*)  을 미리 알고 

있다면 주어진 입력패턴은 식 (1)에 나타낸 바와 같이 

Bay's decision rule에 의해 최대의 a posteriori 확률을 

가지는 클래스로 대응된다.

.、 argmaxRiu*  I %) arg max p{x | <o^)P{a)^ 
点)= k = k

(1)

filler 모델 및 anti-model을 이용한 거절방식은 통계적 

가설에 근거하여 다중 클래스 인식 문제를 두 클래스 인식 

문제로 근사화 한 것이다. 즉, 입력 패턴이 주어진 클래스 

<아에 존재할 것이라고 가정하는 null hypothesis, Ho 와 

존재하지 않을 것이라고 가정하는 alternative hypothesis, 
H, 사이의 유사도를 계산한 후에 미리 정해진 임계 문턱 

값과 비교하여 거절여부를 결정한다.

1*3) =
勿(％丨HQ 

破X I Hi)
(2)>4

식 (2)에 나타낸 통계적 가설 검사를 이용하여 인식 

결과에 대한 거절기능을 원활하게 수행하기 위해서는 적 

절한 임계 문턱값의 설정이 필수적이다. 유사도 검사에 

대한 에러 발생 확률을 최소화 하기 위해서는 Bay's rule 
에 근거하여 null hypothesis와 alternative hypothesis 에 대 

한 a priori 확률의 비, 0(0) / 以払)를 임계 문턱값 

으로 사용한다[9]. 클래스 가 从로 표현되는 HMM에 

의해 모델링 되는 경우에는 R(시 Ho)를 R세)로 

나타낼 수 있으며 Pk(.x I HQ은 이에 대응되는 anti- 

model에 의해 R씨 爲)로 나타낼 수 있다. 그리고 계산 

상 편의를 위하여 log 함수를 유사도 검사식에 도입하면 

최종적으로 다음과 같은 유사도 검사식을 얻을 수 있다.

loglk(x) = logPk(x I 4e) - logP^x I 人*) 〉^Pk (3)

여기서 는 logr* 를 의미한다.

임계 문턱값, 는 각 클래스의 a priori 확률이 같

다고 가정할 경우에는 클래스에 관계없이 일정한 값을 

갖게 된다. 그러나 실제 인식 문제에서는 클래스에 따라 

입력에 대한 HMM의 출력값 편차가 크게 나타나므로 이 

러한 일률적인 문턱값을 적용하여 거절기능을 수행하기 

가 어렵다. 따라서 본 논문에서는 각 클래스에 대해 서로 

다른 임계 문턱값을 적용하여 거절기능을 수행하고자 한 

다. 즉, 각 클래스 별로 임계 문턱값에 대한 허용한계 

(margin)를 다르게 설정함으로써 임계 문턱값이 클래스에 

종속적인 특성을 갖도록 한다.

△ ?»=△?+"4, mk ^0 (4)

여기서 는 logR麟)一1。幻PU)를 나타내며 粉는 

각 클래스에서의 임계 문턱값에 대한 허용한계를 나타낸 

다. 각 클래스가 적절한 임계 문턱값을 가지기 위해서는 

문턱값에 포함되어 있는 허용한계, 他*가  각 클래스 별로 

HMM의 출력 특성 및 HMM과 anti-model 간의 관계를 

잘 반영할 수 있는 값이어야 한다. 따라서 본 논문에서는 

HMM의 모델링에 사용된 학습데이터를 이용하여 적절한 

임계 문턱값을 추정하는 방법을 제안한다. 아래의 식 (5)에 

나타낸 바와 같이 주어진 클래스에 속하는 학습데이터를 

이용해 통계적 가설에 기반한 유사도를 계산하여 그 평 

균값을 그 클래스에 종속적인 임계 문턱값으로 설정한다.

韦[£(log月(" 人，》-logP*(x*  I 사)]a*%  (5)

n = l........N
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또한 상수 a(0<aMl)를 이용하여 와

같이 임계 문턱값을 변경함으로써 인식시스템의 거절 수 

준을 조절한다.

III. 3차원 손 제스처 인식시스템

3.1. 인식시스템의 구성

본 논문에서는 3차원 손 제스처 인식연구를 통하여 제 

안한 임계 문턱값 추정방법을 적용한 거절기능 실험을 

수행하였다. 손 제스처 인식은 제스처 입력 방식에 따라 

컴퓨터비전 기반Vision based)의 인식방법 [10]과 글로브 

센서 기반(glove based)의 인식방법 [11]으로 나눌 수 있다 

[12]. 본 논문에서는 원자력 '발전소내의 방사능 노출지역 

과 같은 열악한 환경에서 원격으로 로봇을 안정되게 제어하 

기 위해 글로브 기반의 인식기법을 적용하여 손 제스처 

인식시스템을 구현하였다. 열악한 환경에서의 원격 작업 

은 많은 위험을 내포하고 있으므로 인식시스템은 높은 

신뢰성이 요구되어 진다. 따라서 부적절한 입력에 의한 

시스템의 오동작을 방지하기 위한 적절한 거절기능의 구 

현이 필수적이다.

손 제스처는 일반적으로 손의 형태와 움직임으로 이루어 

지나 실험에서는 손의 형태는 사용하지 않고 그 움직임 

을 나타내는 손의 궤적 정보만으로 제스처를 정의하여 

인식에 사용한다. 그림 1은 실험에 사용된 16개의 손 제 

스처를 나타내었다.

그림 1. 실험에 사용된 16개 손 제스처의 2D 투영된 형태
디g. 1. 2D projected views of 16 hand trajectory gestures 

defined in our experiment.

각 제스처는 이산 HMM으로 모델링되며 이들 HMM
으로 구현된 인식시스템은 주어진 입력 관측열에 대해 

최고 확률값을 나타내는 HMM 을 선택하여 그에 해당되 

는 제스처로 인식한다. 한편, 제스처의 검출 및 획득은 

Polhemus Inc. 사의 Polhemus 센세 13] 와 Fakespace 사의 

PinchGlove[14]를 사용하여 수행된다. 실험에 사용한 3차 

원 손 제스처 인식시스템 및 이를 이용한 제스처 인식과 

정은 참고 문헌 [15]에 자세히 나타내었다.

3.2. 인식시스템의 거절기능 구현

HMM 기반의 인식시스템은 일반적으로 filler 모델과 

anti-model을 이용하여 거절기능을 구현한다. filler 모델은 

사전에 정의된 인식 대상 외의 입력을 거절하기 위해 사 

용되며 anti-model은 미리 정의된 인식 대상에 속하지만 

신뢰성이 떨어지는 입력을 거절하기 위해 사용된다. 3.1 절에 

서 설명한 손 제스처 인식시스템은 PinchGlove를 이용하 

여 제스처를 검출한다. 이 방법은 의도하지 않은 제스처 

의 발생을 방지할 수 있다는 이점을 가진다. 따라서 본 

논문에서는 anti-model 구현 및 이를 이용한 거절기능 수 

행에 대해서만 설명한다.

Sukkar[6]는 주어진 클래스에 대한 anti-model을 생성 

하기 위해 다른 클래스 HMM들에 대한 기하 평균 

(geometric mean) 을 이용하였다.

1 L
P^x I HD = [ Z，exp{ylogRx |，心)}卩 (6)

여기서 N은 총 클래스 수를 나타내며 7는 상수이다.

이 방법은 별도의 새로운 HMM을 생성하지 않고 기존의 

HMM들을 이용하여 anti-model을 구현할 수 있다는 장점 

이 있으나 계산량이 많다는 단점이 있다. 한편 상수7의 

값을 매우 크게 설정하면 식 (6)에 정의된 anti-model은 
주어진 입력에 대해 두 번째로'높은 출력값을 나타내는 

HMM으로 근사화 된다. 즉, 주어진 입력에 대해 최대 출 

력값을 나타내는 HMM과 그 외의 HMM들에 대한 기하 

평균으로 이루어진 anti-model 간의 유사도 비교를 최대 

출력값을 가지는 상위 두 HMM들 간의 유사도 비교로 

근사화 시킬 수 있으며 계산량도 많이 줄일 수 있다. 실 

제 인식 실험에서 이들 두개의 HMM을 제외한 다른 

HMM에서의 출력값은 그 신뢰성이 상대적으로 많이 떨 

어지므로 본 논문에서는 두 번째 최대값을 가지는 HMM 
을 anti-model로 적용하여 거절기능을 수행한다. 주어진 

클래스에 대해 anti-model을 구현하기 위한 또 다른 방법 

으로는 그 클래스를 제외한 다른 클래스의 학습데이터를 

이용하여 anti-HMM을 새로이 생성하는 방법이 있다[7]. 
이 방식은 유사도 검사에서 계산량이 적다는 장점을 가 

지나 각 클래스별로 두개의 HMM을 가지게 되므로 앞선 

방식에 비해 더 많은 메모리가 필요하게 되며 인식 대상 

이 새롭게 추가되거나 제거될 경우에는 각 클래스에 대 

한 anti-HMM을 다시 재학습 해야 한다는 단점이 있다. 

본 논문에서는 제안한 임계 문턱값 추정 방법을 전술한 

두 가지 방식의 anti-model에 각각 적용하여 거절기능을 

수행한다.
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IV. 실 험

실험에서는 정의된 16개의 제스처에 대한 HMM을• 생성 

하기 위해 5명의 실험자가 각 제스처를 5번씩 실행하여 

얻은 총 400개의 제스처 데이터를 학습용 데이터베이스로 

사용하였다. 또한 검사 과정에는 학습에 참여하지 않은 

또 다른 9명의 실험자가 16개의 제스처를 각각 10번씩 

실행하여 얻은 1440개의 제스처 데이터를 검사용 데이터 

베이스로 사용하였다. 표 1에는 HMM의 상태 수를 달리 

하여 실험한 결과를 나타내었는데 상태 수가 25인 경우 

에 가장 높은 인식율인 94.58%를 얻을 수 있었다• 

높아질수록 별도의 anti-HMM을 이용한 방식이 더 낮은 

오인식율을 나타냄을 알 수 있다. 그러나 이러한 성능 차이 

는 응용 분야 및 인식시스템의 규모에 따라 다소 다르게 

나타날 것으로 예상된다.

그림 3은 거절율 변화에 따른 인식시스템의 신뢰도 지 

수의 변화를 나타내었다. 여기서 신뢰도 지수는• 다음과 

같이 정의된다.

reliability=
，eco即litios Tate______

recogntion rate-V error rate
xlOO

표 1. 검사용 데이터베이스에 대한 HMM에서의 인식율

Ta 이 e 1. Recognition rates of HMMs against a testing database.

# states # errors Recognition rate (%)

23 states 93 93.54

24 states 82 94.31

25 states 78 94.58
26 states 78 94.58
27 states 87 93.96

—을

 q
-
I
-
M

Rejection rate (%)

그림 2. HMM 기반의 제스처 인식시스템에서의 거절율 대 오 

인식율 그래프

Fig. 2. Error versus rejection curves for the HMM b저sed 
gesture recognition system.

거절기능 실험에서는 가장 높은 인식성능을 가지는 

HMM(상태 수 25)에 대해 3.2절에서 설명한 두 종류의 

anti-model을 적용하여 그 결과를 알아보았다. 각 클래스별 

임계 문턱값은 식 (5)에 의해 학습데이터를 이용해 추정 

한다. 추정된 문턱값은 anti-model 구현 방식에 따라 다르 

게 나타난다. 그림 2는 거절율 변화에 따른 HMM에서의 

오인식율을 나타내었다. 이때 오인식율은 거절되지 않은 

입력 제스처에 대한 인식 결과를 의미하며 거절율은 임계 

문턱값을 변화시켜 조절한다. 그림 2로부터 anti-model에 

따른 두 가지 거절방식 모두에서 거절율이 증가할수록 

오인식율이 떨어짐을 알 수 있다. 또한 거절율이 낮은 경우 

에는 최대 출력값을 가지는 상위 두 HMM 간의 차를 이용 

한 거절 방식이 더 좋은 거절 성능을 나타내나 거절율이 

그림 3- HMM 기반의 제스처 인식시스템에서의 거절율 대 신 

뢰도 그래프

Fig. 3. Reliability versus rejection curves for the HMM b즈sed 
gesture recognition system.

그림 3에서 거절율이 높아질수록 거절방식에 관계없이 

인식시스템의 신뢰도가 높아짐을 알 수 있다. 이러한 결과 

는 오인식된 입력 패턴이 거절과정을 통해 적절하게 인 

식 결과로부터 제거됨을 의미한다. 따라서, 제안한 임계 

문턱값 추정 방법이 anti-model 구현 방식에 따른 두 가 

지 거절방식에 모두 유효하게 적용할 수 있음을 알 수 

있었다.

V. 결 론

본 논문에서는 HMM 기반의 인식시스템에서 거절기능을 

수행하기 위한 임계 문턱값을 효과적으로 추정하는 방법 

을 제안하였다. 임계 문턱값은 각 클래스에 대해 종속적 

인 특성을 가지며 학습데이터에 대한 HMM과 anti-model 
간의 유사도로부터 추정된다. HMM을 이용한 글로브 센 

서 기반의 3차원 손 제스처 인식시스템에 대한 거절실험 

에서는 제안한 임계 문턱값 추정 방법을 각기 다른 방법 

으로 구현된 두 종류의 anti-model에 각각 적용하여 거절 

검사를 수행하였다. 실험 결과로부터 제안한 임계 문턱값 

추정방법이 anti-model 구현 방식에 관계없이 적용이 가 

능하고 추정된 문턱값을 이용하여 신뢰성이 낮은 입력 

패턴을 적절하게 거절할 수 있음을 확인할 수 있었다.
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