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Abstract While increasing demand of the service for the disabled and the elderly people, assistive 
technologies have been developed rapidly. The natural signal of human such as voice or gesture has 
been applied to the system for assisting the disabled and the elderly people. As an example of such kind 
of human robot interface, the Soft Remote Control System has been developed by HWRS-ERC in 
KAIST[1]. This system is a vision-based hand gesture recognition system for controlling home 
appliances such as television, lamp and curtain. One of the most important technologies of the system is 
the hand gesture recognition algorithm. The frequently occurred problems which lower the recognition 
rate of hand gesture are inter-person variation and intra-person variation. Intra-person variation can be 
handled by inducing fuzzy concept. In this paper, we propose multivariate fuzzy decision tree(MFDT) 
learning and classification algorithm for hand motion recognition. To recognize hand gesture of a new 
user, the most proper recognition model among several well trained models is selected using model 
selection algorithm and incrementally adapted to the user’s hand gesture. For the general performance 
of MFDT as a classifier, we show classification rate using the benchmark data of the UCI repository. 
For the performance of hand gesture recognition, we tested using hand gesture data which is collected 
from 10 people for 15 days. The experimental results show that the classification and user adaptation 
performance of proposed algorithm is better than general fuzzy decision tree.  

Keywords : Hand gesture recognition, Multivariate Fuzzy Decision Tree, Model Selection, User Adaptation 

 
 

1. 서  론 
 
최근 인간-컴퓨터 상호작용(HCI) 기술이 발달하면서 

음성이나 동작 등 사람의 자연스러운 신호를 이용해 사
람의 의도를 파악하고 시스템을 제어하는 신호로 사용

하려는 연구가 다양하게 진행되어 왔다. 이러한 연구의 

대표적인 예로 한국과학기술원 인간친화 복지로봇 연구

센터에서는 하지가 불편한 장애인이나 노약자가 간단한 
손동작만을 이용해 집안의 가전기기를 제어할 수 있게 
하는 소프트리모컨 시스템을 개발했다[1]. 소프트리모컨 
시스템의 손동작 인식 알고리즘은 전체 시스템의 성능

을 결정하는 중요한 부분이기 때문에 손동작 인식률을 
향상시키기 위한 연구가 수행되어 왔다[2].  

다수의 사용자를 대상으로 한 손동작 인식 실험을 통
해 다음과 같은 두 가지 요인에 의해 손동작 인식률이 
저하된다는 것을 확인할 수 있었다. 

 
1.1 Inter-person variation 

그림 1은 3명의 사용자로부터 수집한 ‘위’, ‘왼쪽’, ‘시 
계방향 원’ 동작의 손동작 궤적을 나타낸다. 사용자마다 
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직선 동작의 길이, 각도, 원 동작의 크기가 다양하다는 
것을 알 수 있다. 이러한 손동작의 특성을 Inter-person 
variation이라 하며 이로 인해 인식 모델의 학습 과정에 
손동작 데이터를 제공한 사용자의 손동작 인식률은 높

은 반면 시스템을 처음 사용하는 사용자의 손동작 인식

률은 낮아지게 된다. 
 
1.2 Intra-person variation 

손동작 인식률을 저하시키는 두 번째 요인은 같은 사
용자라 할지라도 때때로 손동작 특성이 변화한다는 점

이며 이를 Intra-person variation이라 한다. 그림 2에는 한 
사용자로부터 15일간 수집한 손동작의 특성 변화를 나

타낸다. 인식 모델을 학습할 당시의 손동작 특성과 시

스템을 사용하는 시기의 손동작 특성이 다를 수 있기 
때문에 손동작 인식률을 저하시킬 수 있다. 

새로운 사용자의 손동작을 인식하기 위해 UI 모델(사
용자 독립 모델)을 이용한 접근 방식은 다양한 사람으

로부터 데이터를 수집할 수 있기 때문에 데이터 수집이 
용이하다는 장점이 있는 반면 대체로 낮은 인식률을 갖
는다는 단점이 있다. 각각의 사용자의 손동작을 인식하

기 위해 해당 사용자의 손동작을 이용해 UD 모델(사용

자 종속 모델)을 학습하고 인식에 사용하는 방식은 인

식률이 높다는 장점이 있는 반면 새로운 사용자마다 데
이터를 수집해야 한다는 단점이 있다. 이러한 문제점을 

해결하기 위한 최근 연구는 사용자 적응, 개인화된 인

식 등의 방법으로 진행되었다. UI모델을 새로운 사용자

의 손동작 특성에 적응시키는 사용자 적응 방법이 제시

되었고 한국 수화 인식 등에 사용되어 인식률을 향상시

킨 결과를 보인 바 있다[3]. 표정 인식을 위한 한 연구에

서는 다양한 인식 모델을 만들고 새로운 사용자에 대해 
모델 선택 기법을 이용해 적합한 인식 모델을 선택하는 
방법이 제시되었다[4]. 

같은 사용자라 할지라도 때때로 변화하는 손동작을 
강인하게 인식하기 위해 퍼지 집합의 개념을 의사결정

트리에 적용한 퍼지 의사결정트리를 이용해 인식률을 
향상시킨 바 있다[5]. 손동작 데이터를 이용해 퍼지 의사

결정트리를 학습할 때 트리의 각 노드를 퍼지 소속함수

를 이용해 분기하기 때문에 노드의 수가 증가하게 된다. 
의사결정트리의 노드 수가 증가하면 트리의 구조가 방

대해지고 일반화 성능(generalization performance)를 저하

시킨다[6]. 즉 학습에 사용한 데이터의 인식률은 노드 수
가 증가할수록 높아질 수 있지만 학습에 사용하지 않은 
데이터의 인식률은 노드 수의 증가에 따라 낮아지게 된
다. 이러한 노드 수 증가에 따른 인식률의 저하는 사용

자 적응과정의 효율을 감소시키므로 인식률의 저하 없

이 노드 수를 감소시키는 과정이 필요하다. 이 논문에

서는 다변량의 개념을 퍼지 의사결정트리에 적용해 노

드 수를 감소시킨 다변량 퍼지 의사결정트리(MFDT)를 
제안한다. 학습 과정에서 다수의 MFDT 모델을 생성하

고 새로운 사용자의 손동작을 인식할 때 최대 우도 모

델 비교(Maximum likelihood model comparison)를 이용해 
가장 적합한 모델을 선택하며 Gradient descent에 기반한 
사용자 적응을 이용해 사용자가 원할 때 사용자의 손동

작에 모델을 적응시킨다. 
이 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 손동작 인

식 시스템에 대해서 설명하고 3장에서는 MFDT의 학습 
및 분류과정을 설명한다. 4장에서는 모델 선택 및 사용

자 적응 과정에 대해 설명하며 5장에서는 벤치마크 데

이터를 이용한 분류능력, 손동작 데이터를 이용한 분류 
능력 및 적응 능력을 평가한다. 6장에서는 이 논문의 결
론을 내리며 추후 가능한 연구과제에 관해 고찰함으로 
끝을 맺는다. 

 
2. 손동작 인식 시스템 

 
이 논문의 대상이 되는 소프트리모컨 시스템은 하지

가 불편한 장애인과 노약자를 위한 시스템이다. 장애인

을 대상으로 한 설문조사[7] 결과에 근거해 장애인들이 
동작하기 편한 10가지 손동작을 선정했고 해당 손동작
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그림 1. 3명의 사용자의 손동작 궤적 
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그림 2. 15일 간의 손동작 특성 변화 
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은 그림 3과 같다. 
소프트리모컨 시스템의 손동작 인식과정을 그림 4에 

나타내었다. 두 대의 카메라를 이용해 얻은 영상에서 
얼굴과 손의 위치를 추출한 후 얼굴을 중심으로 한 손

의 상대적인 좌표를 이용해 손의 3차원 궤적을 계산한

다. 손의 움직임이 빠를 때 사용자가 손동작을 통해 명
령을 내리고 있다는 가정 하에 손동작의 시작점과 끝점

을 찾는다. 구해진 궤적을 이용해 특징을 추출한 후 10
가지 동작 중에 하나로 분류한다. 의도하지 않은 연속

동작, 즉 up 명령을 하고 나서 손을 내리는 동작 등을 
명령으로 인식되지 않도록 하기 위해 state automata를 
이용해 의미 없는 동작을 차단한 후 인식된 손동작 정

보를 이용해 가전기기 제어 신호를 발생시킨다. 새로운 
사용자가 시스템을 사용하기 시작할 때 적합한 인식 모
델을 선택하는 과정을 수행하며, 시스템을 사용하는 중

에 사용자가 원할 때마다 사용자 적응 과정을 수행한다. 
 

3. 다변량 퍼지 의사결정트리 
 
의사결정트리는 귀납추리를 위해 가장 널리 사용되어 

온 방법 중에 하나로써 이산 값을 가지는 타깃 함수를 
트리 형태의 학습된 모델로 근사화하기 위한 방법이다
[6]. 의사결정트리를 학습하는 기본적인 방법은 각 노드

를 분기할 때 정보 이득을 최대화 하는 속성을 찾는 것

이며 이러한 방법을 적용한 대표적인 알고리즘으로 ID3, 
C4.5가 있다. 

의사결정트리에 퍼지 집합의 개념이 적용된 퍼지 의

사결정트리(FDT)[8,9]는 정보이득을 계산할 때 퍼지 소속 
값을 사용하며 FDT의 각 노드는 하나의 속성 및 퍼지 
소속함수 정보를 가지고 있다.  

이 논문에서 제시하는 MFDT는 FDT에 다변량의 개

념[10]이 적용된 것으로 다변량의 개념은 그림 5에 나타

내었다. 두 가지의 클래스와 두 가지 특징으로 표현된 
데이터 집합을 하나의 속성을 사용해 분기할 경우 6번
의 분기가 필요하지만 속성 벡터(다변량 속성)를 사용

해 분기할 경우 한 번의 분기로 충분하다. 이 논문에서

는 이러한 다변량 개념을 퍼지 의사결정트리에 적용하

였고 이를 다변량 퍼지 의사결정트리라고 한다. 
 
3.1 다변량 퍼지 의사결정트리 학습 

MFDT 학습 과정에서 노드를 분기할 때 사용하는 속
성 벡터는 Linear discriminant analysis(LDA)를 이용해 구
할 수 있다. LDA는 분류 문제에서 데이터의 차원을 줄
이는데 사용되는 방법으로 LDA를 이용해 구한 벡터 
w 는 LDA의 결과인 discriminant이며 이 벡터로 데이터

를 사영했을 때 클래스 분리도가 가능한 최대가 되는 
벡터이다[11]. Iris 데이터에 LDA를 적용하면 그림 6과 같
은 벡터 w 를 구할 수 있다. 

 
MFDT 학습은 다음과 같은 과정을 따른다. 
 

Step 1. 근 노드 생성 
근 노드를 생성하고 모든 학습 데이터 x 를 근 노드

에 위치시킨다. 
 

Step 2. 정보이득을 최대화 하는 노드 생성 
1) LDA를 이용해 속성 벡터 w  결정 

 
그림 3. 10가지 손동작 

 

영상에서 얼굴과 손 영역 추출

손의 3차원 궤적 획득

속도 정보를 이용해 시작점과 끝점 추출

특징 추출

분류

State automata를 이용해 의미 없는 동작 차단

가전기기 제어 신호 출력

모델 선택 및
사용자 적응

영상에서 얼굴과 손 영역 추출

손의 3차원 궤적 획득

속도 정보를 이용해 시작점과 끝점 추출

특징 추출

분류

State automata를 이용해 의미 없는 동작 차단

가전기기 제어 신호 출력

모델 선택 및
사용자 적응

 
 

그림 4. 손동작 인식 과정 
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그림 5. 일변량 분기와 다변량 분기 
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w BS S 의 가장 큰 eigenvector 
 
2) w 를 이용해 속성 값 계산 
 

Tz = w x                     (5) 
  
3) 현재 노드의 엔트로피 계산 
 

2( ) logS S
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NP
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S s
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i
sN  : i 번째 클래스인 데이터의 개수 

S  : 현재 노드에 도달한 z 의 집합 
 
4) 현재 노드를 분기할 때 정보이득을 최대화 하는 

소속함수 및 정보이득을 계산 
생성할 소속함수의 개수를 N개라고 하면 나열된 z

의 범위에서 클래스가 바뀌는 모든 지점 중에 임의의 
N-1개 지점의 모든 조합을 구하고 각 조합에 대해 소속

함수를 만든다. 선택된 조합으로 나누어지는 N개의 구

역에서 각 구역의 z 값의 평균값이 각각의 삼각형 소속

함수의 꼭지점 위치가 된다. 
 

,

1

1 , 1,..., N
vn

v c v
j

jv

m z v
n =

= =∑            (9) 

 

vn  : v 번째 구역에 포함되는 데이터 z 의 개수 
v
jz  : v 번째 구역에 포함되는 z 를 오름차순으로 정렬

했을 때 j 번째 z  값 
,v cm : v 번째 소속함수의 꼭지점 위치 

만약 현재 노드의 모든 데이터가 N보다 작은 개수의 
클러스터로 완전히 분리될 경우 해당 클러스터의 개수

와 같은 개수의 소속함수를 만든다. 
모든 구간에서 각 소속함수의 꼭지점 위치를 구한 후 

소속함수의 좌측, 우측 값을 구한다. 
 

( )( ), , , 1,0.5 1v l v c v c v cm m m mγ −= − + −     (10a) 

( )( ), , 1, ,0.5 1v r v c v c v cm m m mγ += + + −     (10b) 

 
γ 는 두 퍼지 소속함수 간의 겹친 정도를 나타낸다. 

| || {( , ( )) | ( ) : 
v vv S SS z z zμ μ=

w ww v 번째 소속함수

의 소속 값}  
 

| |

|( )

( )
v v

v

i
s s

classof z i
z Supp s

C zμ
=

∈

= ∑w w

w

            (11) 

 
 

| |v v

i
s s

i
C C=∑w w

                (12) 

 

||

|

vv

v

i
ss

i
s

C
P

C
= ww

w

                  (13) 

 
| |

| 2( ) logv vS S
v i i

i
Entropy S P P=−∑ w w

w    (14) 

 
|

|( , ) ( ) ( )vS
v

v S

N
Gain S Entropy S Entropy S

N
= −∑ w

ww (15) 

 
5) 현재 노드를 한 가지 속성만 사용해 분기하는 경

우(univariate case) 가장 큰 정보이득을 갖게 하는 속성 
및 소속함수를 구한다. 
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그림 6. LDA를 이용해 계산된 속성 벡터 
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이 때의 w 는 하나의 요소만 1이고 나머지는 0인 단
위 벡터가 된다. 

 
6) 다변량 속성벡터를 사용한 분기(4번 과정)와 하나

의 속성을 사용한 분기(5번 과정)의 정보이득 중 더 큰 
정보이득을 갖는 w 와 소속함수를 사용해 자식 노드를 
생성한다. 

 
Step 3. 종료 조건을 만족하면 현재의 노드를 단말 노드

로 만들고 클래스를 할당한다. 그렇지 않으면 모든 자

식 노드에서 Step 2를 재귀적으로 반복한다. 
- 종료 조건 
1) 현재 노드의 모든 데이터의 클래스가 동일한 경우 
2) 현재 노드의 깊이가 미리 정의된 최대 깊이를 초

과하는 경우 
 
그림 6의 데이터를 이용해 Step 2-4)에서 기술한 방법

대로 퍼지 소속함수를 생성한 결과는 그림 7과 같다. 
전체 과정을 통해 생성한 MFDT는 그림 8과 같다. 

 
3.2 다변량 퍼지 의사결정트리를 이용한 분류 

시험 데이터가 주어지면 학습된 다변량 퍼지 의사결

정트리를 이용해 분류할 수 있다. 입력된 데이터를 x
라 하면 다음과 같은 과정을 통해 분류된다. 

 
Step 1. 근 노드에서 각 단말 노드까지 거쳐가는 노드에서

의 소속 함수와 속성 벡터를 이용해 T-norm을 계산한다. 

1) 각 노드의 속성 벡터 iw 의 방향으로 입력 데이

터를 사영시킨다. 
 

T
i iz = w x                     (16) 

 
2) 근 노드에서 n 번째 단말 노드까지의 T-norm을 계

산한다. 
 

|
= ( )

th

v

n leaf node
i

n s i
i root node

T zμ
=
∏ w

            (17) 

 
위 과정을 모든 단말 노드에 대해 반복하면 각 단말 

노드는 0에서 1사이의 T-norm 값을 가지게 된다. 
 

Step 2. 단말 노드 중에 각 클래스에 해당하는 단말 노

드들의 T-norm의 평균을 계산하고 이 평균 값이 가장 
큰 클래스로 입력 데이터를 분류한다. 

:iA i 번째 클래스를 갖는 단말 노드들의 T-norm의 

평균 
 

arg max i
i

class C A=               (18) 

 
4. 모델 선택 및 사용자 적응   

 
4.1 모델 선택 

학습데이터가 주어지면 3.1절의 방법을 이용해 
MFDT 모델을 생성할 수 있다. 다양한 사람으로부터 수
집한 데이터를 이용해 생성한 다수의 모델은 그림 9와 
같은 모델 풀에 저장되어 새로운 사용자의 손동작을 인
식하는데 사용된다. 
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그림 7. 자동으로 생성된 퍼지 소속함수 
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그림 8. 학습된 MFDT 

 

그림 9. 모델 선택 
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새로운 사용자가 시스템을 사용하려 할 때 모델 선택 
과정을 통해 사용자에게 가장 적합한 모델을 선택한다.  

사용자의 손동작 데이터와 각 모델의 유사도는 최대 
우도 모델 비교(Maximum Likelihood Model Comparison)에 
근거해 계산한다. 

 
( | ) ( )( | ) ( | ) ( )

( )
i i

i i i
P D m p mP m D P D m p m

p D
= ∝   (19) 

 
ˆSelected Model  arg max ( | )

i

i
m

m P D m=      (20) 

 
:data, : modeli thD m i  

 
4.2 사용자 적응 

모델 선택 과정을 통해 선택된 모델은 사용자의 손동

작을 인식하는 분류기로 사용되며 사용자가 원할 때 사
용자의 손동작 특성에 적응된다. 클래스 정보를 포함한 
손동작 데이터가 하나씩 입력될 때마다 Gradient descent 
기반의 적응 과정이 수행되며 이러한 적응과정을 
Incremental Adaptation이라 한다[12].  

MFDT 모델은 각 노드에 속성 벡터와 그림 10과 같

은 퍼지 소속함수 정보를 가지고 있다. 입력 데이터가 
올바르게 분류되기 위해서 분류되어야 할 클래스를 가

진 단말 노드들의 T-norm의 평균 값이 다른 클래스의 
T-norm의 평균 값보다 커야 한다. 입력 데이터와 같은 
클래스를 가진 단말 노드의 T-norm이 1에 가까울수록 
에러가 작아지도록 에러 함수를 정의하고 에러를 최소

화하는 방향으로 적응시킨다. 사용자 적응의 과정은 입

력 데이터와 같은 클래스를 가지는 모든 단말 노드에 
대해 다음과 같은 과정을 따른다. 

1) 근 노드부터 해당 단말 노드까지 이어진 경로 상

에 위치한 노드의 속성 벡터를 이용해 입력 데이

터를 사영시킨다. 
 

T
n nz = w x                  (21) 

 
nw : 근 노드에서 n번째에 위치한 노드의 속성 벡터 이

때 T-norm은 다음과 같이 계산된다. 
 

1

( )
N

i
n n

n

T zμ
=

=∏               (22) 

 
N : 해당 단말 노드의 부모 노드의 깊이 

 
2) Gradient descent를 이용해 각 노드의 소속 함수를 

적응시킨다. 
 

( ), , , 1,i l i c i c i c
n n n nm m m mγ −= − −            (23) 

 
( ), , 1, ,i r i c i c i c

n n n nm m m mγ += + −           (24) 
 

:n  노드 번호, :i  소속 함수 번호 
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그림 10. MFDT의 각 노드를 구성하는 퍼지 소속함수의 

파라미터 
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, ,
,

i c i c
n n i c

n

Em m
m

η ∂
← −

∂
              (30a) 

 
( ), , , 1,i l i c i c i c

n n n nm m m mγ −← − −          (30b) 
 

( ), , 1, ,i r i c i c i c
n n n nm m m mγ +← + −         (30c) 

 
( )1, 1, 1, ,i l i c i c i c

n n n nm m m mγ+ + +← − −        (30d) 
 

( )1, 1, , 1,i r i c i c i c
n n n nm m m mγ− − −← + −        (30e) 

 
3) T-norm 값의 변화가 미리 정의된 값보다 작아질 

때까지 2)를 반복해 수행한다. 
 

5. 실험 결과 
 
5.1 벤치마크 데이터를 이용한 분류능력 평가 

MFDT 학습 및 분류 알고리즘의 일반적 분류 능력을 
평가하기 위해 UCI Machine Learning Repository[13]의 Iris, 
Wine 데이터를 이용해 분류 능력을 테스트했다. Iris, Wine 
데이터의 사양은 표 1과 같다. 학습 및 분류 테스트는 
5x2 fold cross validation을 이용했으며 그 결과는 표 2와 같
다. 실험 결과 MFDT의 분류 능력이 퍼지 집합의 개념이 
포함되지 않은 의사결정트리인 C4.5, C5.0과 일반적인 퍼
지 의사결정트리에 비해 우수한 것으로 나타났다. 

 

표 1. 벤치마크 데이터 

Data set Classes Instances Features 
Iris 3 150 4 

Wine 3 178 13 
 

표 2. 의사결정트리 종류별 인식률 비교 

Set C4.5 C5.0 FDT MFDT
Iris 92.9 92.9 92.8 96.4 

Wine 86.6 89.2 88.9 90.6 
 

5.2 손동작 데이터 

손동작 데이터는 그림 11과 같은 지능형 주거공간의 
천정에 부착된 두 대의 카메라를 이용해 수집했다. 10 
frames/sec로 고정된 속도로 이미지를 저장했으며 손동

작의 시작점과 끝점은 수동으로 지정했다. 총 10명의 
사용자로부터 10가지 손동작을 15일간 수집했으며 수집

한 손동작 및 사용한 특징의 종류는 표 3과 같다. 
 
5.3 손동작 분류능력 평가 

MFDT의 손동작 분류능력을 평가하기 위해 UD 모델 

과 UI 모델을 이용한 인식률을 측정한 결과는 표 4, 표 
5와 같다. UD 모델의 경우 MFDT를 이용해 FDT에 비

해 높은 평균 인식률을 얻었고, UI 모델의 경우 FDT보

다 낮은 평균 인식률을 얻었다. 두 경우 모두 FDT에 비 
해 적은 수의 노드를 가지는 트리를 형성했다. 

 

 
그림 11. 지능형 주거공간 

 
표 3. 손동작 클래스 및 특징 

10가지 손동작 16가지 특징 

1. 위 
2. 아래 
3. 왼쪽 
4. 오른쪽 
5. 앞 
6. 뒤 
7. 시계방향 원 
8. 반 시계방향 원 
9. 시계방향 반원 
10. 반 시계방향 반원

ㆍx, y, z 축으로의 길이 
ㆍx, y, z 축에서의 최소값 
ㆍx, y, z 축에서의 최대값 
ㆍx, y, z 축에서 최소값일 
때의 시간 
ㆍx, y, z 축에서 최대값일 
때의 시간 
ㆍ이심률 
  
  

 

표 4. UD 모델을 이용한 손동작 인식률 

FDT MFDT 
User Number 

of nodes
CR 
(%) 

Number 
of nodes 

CR 
(%) 

User 1 28 90.8 21 88.3 
User 2 24 77.7 18 90.8 
User 3 16 86.9 12 98.3 
User 4 17 66.9 11 90.8 
User 5 18 76.5 17 93.3 
User 6 23 89.2 15 86.7 
User 7 16 74.6 18 86.7 
User 8 22 85.0 17 85.0 
User 9 21 92.3 17 89.2 
User 10 20 90.8 12 96.7 
Average 20.5 83.1 15.8 90.6 
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표 5. UI 모델을 이용한 손동작 인식률 

FDT MFDT 
User Number 

of nodes 
CR 
(%) 

Number 
of nodes 

CR 
(%) 

User 1 52 55.8 34 42.0 
User 2 52 69.6 34 61.0 
User 3 52 77.3 34 69.0 
User 4 52 69.2 34 73.0 
User 5 52 60.4 34 52.5 
User 6 52 71.2 34 72.5 
User 7 52 63.1 34 63.5 
User 8 52 58.5 34 54.0 
User 9 52 73.8 34 52.5 

User 10 52 66.2 34 66.0 
Average 52 66.5 34 60.6 

 
표 6. 모델 선택 후의 손동작 인식률 

Model selection 
User Selected 

model 
Number 
of node CR (%) 

User 1 5 12 71.7 
User 2 9 13 80.8 
User 3 4 10 92.5 
User 4 9 13 81.7 
User 5 7 13 67.5 
User 6 9 13 81.7 
User 7 2 11 84.2 
User 8 2 11 75.8 
User 9 3 12 93.3 

User 10 2 11 85.0 
Average  11.9 81.4 

 

5.4 모델 선택 평가 

10명의 사용자 중 한 명을 새로운 사용자로 가정하고 
새로운 사용자의 손동작을 인식하기 위해 모델 선택 능
력을 평가했다. 생성된 10개의 모델 중에 자신의 모델

을 제외한 9개의 UD모델과 하나의 UI 모델을 모델 선

택에 사용했으며 모델 선택을 위한 입력 데이터는 1세
트를 사용했다. 모델 선택 후의 손동작 인식률은 표 6
과 같다. UI 모델을 사용하는 경우보다 인식률이 20% 
이상 향상되었다는 것을 확인할 수 있다. 

 
5.5 사용자 적응 평가 

인식 모델을 새로운 사용자의 손동작 특성에 적응시

키는 과정을 통해 좀 더 높은 인식률을 얻을 수 있다. 
그림 12는 UI 모델과 선택된 모델을 사용자 특성에 적

응시키는 과정에서 측정한 10명의 사용자의 평균 인식

률을 나타낸다. 

 
그림 12. 사용자 적응 

 
표 7. UI 모델과 선택된 모델의 사용자 적응 성능 비교(%) 

User UI 
model

UI model 
+ 

Adaptation 

Selected 
model 

Selected 
model 

+ 
Adaptation

User 1 42.0 55.0 71.7 83.3 
User 2 61.0 63.0 80.8 90.8 
User 3 69.0 72.5 92.5 95.0 
User 4 73.0 68.5 81.7 88.3 
User 5 52.5 66.5 67.5 86.7 
User 6 72.5 72.5 81.7 90.8 
User 7 63.5 59.0 84.2 85.8 
User 8 54.0 66.5 75.8 84.2 
User 9 52.5 54.0 93.3 94.2 

User 10 66.0 71.0 85.0 94.2 
Average 60.6 64.9 81.4 89.3 

 
선택된 모델을 5일 간의 데이터를 이용해 사용자의손

동작 특성에 적응시킨 결과 UD 모델의 인식률에 근접

한 인식률을 얻을 수 있었다. UI 모델의 경우 사용자 적
응 후에도 낮은 인식률을 보였는데, 이는 UD 모델에 
비해 방대한 노드 구조가 일반화 성능과 적응 효율을 
저하시키기 때문이다. 

 
6. 결론 및 추후 과제 

 
6.1 결 론 

이 논문에서는 강인한 손동작 인식을 위해 다변량 퍼
지 의사결정트리의 학습 및 분류 방법을 제안했다. 다

변량 퍼지 의사결정트리는 기존의 퍼지 의사결정트리에 
비해 적은 수의 노드를 가지기 때문에 더 높은 일반화 
능력을 갖는다. 실험을 통해 FDT에 비해 향상된 분류 
및 사용자 적응 능력을 보였다. 또한 최대 우도 모델 비
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교를 이용한 모델 선택 방법과 gradient descent 기반의 
사용자 적응 방법을 제안했으며 선택된 모델의 적응 능
력이 UI 모델에 비해 높다는 것을 실험을 통해 보였다. 

 
6.2 추후 연구 과제 

의사결정트리의 크기를 줄이는 방법으로 가지치기

(pruning) 방법도 있지만 별도의 검증데이터를 필요로 
하기 때문에 이 논문에서는 다루지 않았다. 학습 및 검
증 데이터가 충분하다면 가지치기를 통해 필요 없는 노
드를 더욱 줄일 수 있으며 더 높은 사용자 적응 성능을 
얻을 수 있을 것이라 예상된다.  

이 논문에서 제시한 사용자 적응 방법은 각 노드의 
퍼지 소속함수의 파라미터만 적응시키는 것이지만 각 
노드의 속성 벡터도 사용자 적응의 대상이 될 수 있다. 
속성 벡터를 사용자 특성에 맞게 적응시킨다면 의사결

정트리의 구조를 변화시키는 효과가 있으므로 모델을 
사용자 특성에 더 적합하게 적응시킬 수 있을 것이라 
예상된다. 
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