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요  약 가중치가 없는 램 기반 신경망은 가중치를 재조정하는 기존 신경망에 비해 계산량 및 인식 시간이 적은 장
점을 가지고 있다. 특히 연속적인 연관성을 갖는 제스처와 같은 행위 정보는 각각의 정보들이 시계열적 상관관계를 
갖는다. 이와 같은 행위 정보를 인식하려면 일반적으로 많은 계산량과 처리 시간이 요구된다. 이런 문제점을 해결하
기 위해 일반적으로 전처리 과정의 삽입 및 하드웨어 인터페이스 활용 등을 이용한다. 본 논문에서는 이와 같은 추가
적인 방법 없이 순차 램 기반 누적 신경망으로 연속적인 행위 정보인 한글 복합어 수화 인식 시스템을 구현하였다.

제안된 모델의 성능을 검증하기 위하여 카메라로부터 입력받은 연속적인 복합어 수화 영상을 최소한의 이미지 처리
인 경계선 검출만으로 수화 인식을 실험하였다. 경계선 검출 후 이진 영상을 전처리 과정 없이 제안된 순차 램 기반 
누적 신경망 시스템으로 처리된 결과는 93%의 인식률을 얻었다.

Abstract  The Weightless Neural Network(WNN) has the advantage of the processing speed, less computability 
than weighted neural network which readjusts the weight. Especially, The behavior information such as 
sequential gesture has many serial correlation. So, It is required the high computability and processing time to 
recognize. To solve these problem, Many algorithms used that added preprocessing and hardware interface 
device to reduce the computability and speed. In this paper, we proposed the Ram based Sequential Cumulative 
Neural Network(SCNN) model which is sign language recognition system without preprocessing and hardware 
interface. We experimented with using compound words in continuous korean sign language which was input 
binary image with edge detection from camera. The recognition system of sign language without preprocessing 
got 93% recognition rate. 

Key Words : SCNN, CSWNN, Compound Words of Recognition, Sign Language Recognition 

Ⅰ. 서  론
미래 고도정보화사회는 제스처 및 얼굴/음성 등의 행

위 정보를 처리하는 기술이 인간의 편리함을 위하여 많

은 각광을 받을 것이다. 이를 위하여 인체가 나타내는 행

위 정보를 인식 및 처리 등을 하기 위하여 정보를 보다

자연스럽고, 유연하게 조작하여 원하는 신호로 표현되어

야 하며, 또한 가장 큰 특징인 순차적인 흐름도 같이 표

현되어야 한다.

생체 인식 분야는 대표적인 영상 패턴 인식 분야에 속

하며, 여러 가지 종류의 응용 시스템이 개발되었다. 최근

에는 지문 및 홍채 등을 인식하는 기기들이 상용화되어

시판되었으며, 또한 청각 장애인을 위한 수화를 인식하

는 정보통신기기 개발에 활발하게 연구가 진행되고 있다.

지문 및 홍채와 같은 정지영상은 이상적이면서 단편적인
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원형 패턴을 이용하여 유사 패턴들을 인식한다. 그러나

시계열성을 갖는 제스처 및 수화와 같은 동영상은 순차

적인 행위 정보 패턴으로 인식되어야 한다. 이는 하나의

정지 영상 패턴을 인식하는 것과 여러 장의 연속된 정지

영상을 한 묶음 단위로 인식하는 차이와 같다. 연속된 여

러 장의 정지 영상 패턴 단위로 학습 및 인식을 하면 시

간과 계산량 증가를 초래할 것이다. 만약 일반적인 패턴

인식으로 행위 정보를 분해하여 처리된다면 각각의 영상

패턴에 대한 연관성을 찾아 연결하여 처리되어야 되며,

이는 별도의 다른 프로세서가 추가되어야 한다.

패턴 인식 분야에서 대표적인 모델로는 원형 정합을

이용한 템플릿 매칭 방법, 확률 통계적인 방법, 구조적 방

법, 신경회로망 등이 있으며
[1]

, 그 중에서 신경회로망이

성능이 뛰어나다고 알려져 있다. 연결 강도인 가중치를

가지는 기존 신경망(Weighted Neural Network)은 망에

입력되기 전에 복잡한 전처리 과정에 의해 많은 변형이

이루어지고, 또한 가중치 재조정에 의해 반복 계산이 많

이 이루어진다. 이는 동영상과 같은 연속적인 입력 패턴

들을 실시간으로 처리하기 위해서는 비효율적이다. 이런

기존의 신경회로망의 문제점을 해결하기 위해서

Aleksander와 Stonham이 제안한 램 기반의

WNN(Weightless Neural Net, BNN)
[2]

는 하드웨어 구현

이 용이하면서 복잡한 전처리 과정이 없이 한 번의 교육

으로 학습이 이루어지는 모델을 제안하였다. WNN의 이

런 장점에도 불구하고 메모리 포화 문제 및 추가 반복 학

습과 일반화 패턴의 특징점 추출 어려움 등의 단점을 가

지고 있었다. 추가 반복 학습 및 용이한 일반화 패턴 추

출을 할 수 있는 경험유관 축적 신경망(Experience

Sensitive Cumulative Neural Network : ESCNN)
[3][4]

과

동적 3차원 뉴로 시스템(3-D Neuro System: 3DNS)[5]

모델이 제안되었다. 그리고 연속적인 교육 패턴을 입력

할 수 있는 램 기반 신경망인 Single Layer Sequential

RAM-based neural network(SWNN)[6][7][8]과 Cascaded

sequential weightless neural network(CSWNN)[6]으로

형식언어 인식을 위한 모델이 제안되었다.

본 논문에서는 3DNS를 개선하여 연속적인 교육 패턴

을 인식하면서 추가 및 반복 학습 그리고 일반화 특징점

을 추출할 수 있는 램 기반 신경망(Sequential

Ram-based Cumulative Neural Network : SCNN) 모델

을 제안한다. SCNN은 연속적인 입력 패턴을 처리하기

위하여카메라로부터입력 받은 영상을 최소한의 전처리

과정인 에지 검사로 한글 복합어 수화를 인식하였다.

제안된 시스템을 평가하기 위하여 복합어 수화를 임

의로 100개 추출[13]하여 학습과 인식에 사용하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 기존의 램

기반 신경망인 3DNS와 순차적인 신경망인 SWNN,

CSWNN에 대하여 설명하고, 3장에서는 제안된 순차적

누적 신경망인 SCNN 설명하면서 4장은 제안한 모델을

한국어 복합어 수화 인식으로 실험 및 성능을 측정하였

다. 마지막으로 5장에서는 결론 및 향후 방향에 관하여

설명한다.

Ⅱ. 3DNS 및 CSWNN
1. 동적 3차원 뉴로 시스템(3DNS)
가. 3DNS 신경세포
동적 3차원 뉴로 시스템은(3DNS)의 신경세포는 그림

1과 같이 N Bit 주소정보로 2N bit 크기의 이진 신경세포
[3]

를 Byte 단위로 확장하여 2
N

Byte 크기인 RAM으로 구

성되어 있다. 출력층에서 기억층으로 귀환 회로를 사용

하여 신경세포 내부에 기억된 정보를 귀환하여 연산할

수 있도록 하였다.[4] 이런 구조는 기존의 교육된 정보를

유지하면서새로운정보에 대하여 추가 교육이 가능하고

동일한 범주에 대한 반복 교육을 가능하다. 그리고 추가

및 반복 교육을 통하여 일반화 패턴을 생성할 수 있다.

그림 1. 3DNS 신경세포. 
Fig. 1. The Cell of 3DNS Neuron

학습 단계는 0과 1로 이진화된 입력 패턴으로부터

N-tuple 기법을 사용하여 N개의 노드를 램덤하게 샘플

링하여디코더기에 식 (1)과 같은 이진수주소정보 형태

로 입력된다.
[3[][4]

선택된주소는 원형 패턴값인 T값을저

장한다. T값은 원형 패턴의 0과 1의 픽셀값으로 누적한

다.[5]
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Address N N   …   (1)

인식 단계는 학습 과정과 같이 N-tuple기법을 사용하

며, 학습때사용된 램덤정보를 이용하여디코더기에 의

해 만들어진주소의 해당램값들을 가져온다. 가져온램

값들을 원형 패턴과 매칭하여 값을 생성한다. 생성된 값

이 일정한값즉임계값이하이면 다시귀환연산을 사용

하여 만족할 만한 결론이 얻을 때까지 반복 수행한다.[5]

나. 3차원 다중 판별자 및 MRD
한 개의 범주로 학습된 정보를 저장하는 신경세포들

은 하나의범주로 입력되면서 램으로 구성된 한 개의 판

별자를 만든다. 다양한 범주에서 인식하기 위해서는 다

중 판별자를 사용 하며, 이를 사용한 예로는

WISARD(Wilkie, Stonnen and Aleksander's

Recognition Device)
[10]

시스템과 경험 유관누적 이진신

경망
[3]

등이 있다. 그림 2는 3DNS의 다중 판별자를 보여

주고 있다. 학습 단계에서 원형 이미지와 학습 이미지를

N-tuple 방법에 의해 각범주별 학습이 이루어지면서 원

형 이미지의 픽셀 값들을 판별자의 램에 기억한다. 인식

단계에서는 인식 이미지의 각범주별의 판별자의 출력값

인 MRD(Maximum Response Detector)를 이용하여 임

계값을 구하여 패턴 인식이 이루어진다.[5]

그림 2. 다중 판별자 
Fig. 2. A Multi Discriminator 

각 판별자별 임계값은 식 (2)와 같이 생성 이미지

(GenImage)의 생성된 유효 픽셀 합과 원형 이미지

(PrototypeImage) 픽셀 합에 의해 임계값이 생성된다.

식 2는 MRD에 의해 생성된 임계값이 정해진 값보다

크다면 인식된 패턴으로 처리한다.[5]

Thresholdi j Pr







×

(2)

2. CSWNN
가. SWNN
SWNN(Single layer Sequential Weightless Neural

Network)은 동기 회귀 신경망이다. 그림 2에서 I(t)는

이진 형태의 입력공간 차원을 가지는 입력벡터, F(t)는

귀환벡터, R(t)는 응답벡터, D(t)는 원하는 응답벡터이

다. 귀환 벡터는 지연 단위인 d번째 후의 벡터로

F(t)=R(t-1)이다. 응답 벡터는 노드들의 현재 주소화된

위치의 값 또는 확률적인 방법을 적용한 결과물들을 포

함한다.[6]

그림 3. SWNN
Fig. 3. A Single layer Sequential Weightless 

Neural Network

SWNN의 교육은 현재의 입력과 연속적인 현재의 전

단계벡터를 이용하여 처리하는 간단한쉬프트레지스터

프레임웍과 같다. Aleksander's[11]는 SWNN을 이용하여

단순한 형태의 정규언어를 학습할 수 있는 것을 보여주

었다.

나. CSWNN
Silva와 Ludermir는 정규 언어의 문제점을 해결하기

위하여 SWNN을 개선한 모델인 CSWNN[12]을 제안하였

다. CSWNN은 그림 4와 같이 바로 전단계의 지연 단위

를 이용하여 상호 연결된 SWNN의 그룹으로 구성되어

있으며, 문장 기호의맨끝에 도달하기 전까지는바로 전
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단계의 응답값을 이용하여 학습을 처리하고맨마지막의

응답은 처음 시작의 지연 단위와 연결하여 처리하는 시

스템으로 이는 앞 뒤 전후 관계를 연동할 수 있는 문맥

학습(context learning)이 가능 하도록 되었다.
[6]

그림 4. CSWNN
Fig. 4. A Cascaded sequential weightless neural 

network

Ⅲ. SCNN
1. SCNN
CSWNN는 연속적인 입력 패턴을 학습하여 연속적으

로 기억하여 처리하는 모델로 정형화된 패턴에 대하여

안정적 성능을 나타난다.
[6]

이를 위하여 제한적이면서 정

규화된 연속적인 입력 패턴은 가능하지만 사람마다 다양

한 형태 및 위치 변화가 많은 수화와 같은 행위 정보에

대한 연속적인 입력 패턴에 대하여는 성능이 낮아질 수

있다. 시계열적인 연속적인 패턴에 대하여 추가 및 반복

학습이 가능하면서 일반화 특징점 패턴 추출이 가능한

순차적인누적 신경망을 제안한다. 3DNS를 연속적 입력

패턴으로 학습할 수 있도록 개선하여 행위 정보와 같은

원형 패턴의 변형이 많은 정보를 전처리 과정 없이빠른

시간 안에 최소한의 계산량으로 처리 가능한 모델을 제

안한다. 그림 5는 연속적인 입력 패턴들을 하나의범주인

판별자에 학습하는 것이다. 한 범주의 판별자에 연속적

인 입력 패턴 프레임인 1 ~ k까지 패턴을 교육한다. 교육

단계는 첫 번째와 마지막 교육 패턴은 Blank 입력으로

시작과 끝을 마무리 한다.

인식 단계는 교육된 패턴을 그림 6에서와 같이 각 프

레임별범주판별자의 MRD를 찾아 일정임계값이상일

경우 그 범주로 선택하고 이하일 경우 오인식으로 처리

한다. 그러나 각 프레임당 MRD값의 결정값을 취합하여

전체적으로 가장 많은 발생한 값으로 결정 범주를 선택

하여 인식한다.

그림 5. SCNN
Fig. 5. A Sequential Cumulative neural network

그림 6. SCNN 인식 구성도
Fig. 6. A Sequential Cumulative neural network 

of recognition diagram

Ⅳ. 수화 인식 시스템 실험 및 결과
1. 수화인식 시스템
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수화는 인간의 행위 정보 가운데 제스처를 이용하여

의사 소통을 하는 언어로 비장애인의 언어와는 다른 체

계를 가지고 있다. 수화는 시각적인 전달 수단을 목표로

하는 언어체계로 여러 시각적인요소를 동시에혼합하여

신호를 전달할 수 언어이다. 구어를바탕으로 한독립적

인 수화의 신호에는 손 구성(손이 취하는 모양), 조음위

치(손모양이 이루어지는 장소 또는 위치), 그리고 동작

(손이 움직이는 모습 및 방향) 등의 세 가지 기본적인 특

성이 있다. 세 가지 기본 특징을 이용하여 수화를 자동적

으로 인식하는 시스템 개발에 연구가 활발히 진행되고

있다. 수화를 구성하는 단어는 하나의 단일한 동작의 단

일어와 여러 개의 단일어를 조합한 복합어[14]가 있다. 본

논문에서는 수화의 기본적인 특성을 연속적인 수화 행위

정보를 입력 받아 복합어의 통사론적으로 인식 가능한

시스템을 제안한다. 카메라에서 입력 받은 이미지를 초

당 10 프레임으로 캡처하여 경계선을 검출한 뒤 이진화

처리 후 연속적으로 SCNN에 입력하여 학습한다. 인식

단계에서는 입력 받은 정보를 이용하여 SCNN의 연속적

인 MRD 값을 이용하여 인식한다.

그림 7. 수화 인식 시스템
Fig. 7. The recognition system of sign language

2. 실험 결과
연속적인 수화 이미지 패턴들을 SCNN 모델에 연속적

으로 입력하여 학습하였다. 입력 방법은 카메라를 통하

여 초당 10프레임으로 영상을 입력 받아 에지검사를거

쳐후이진 영상으로 변환하여 64X64의 패턴으로 학습망

에 입력된다. 실험으로 사용된 수화는 한글 복합어 수화

100개의 단어로 한 글자 20개, 두 글자 60개, 세 글자 14

개, 네 글자 5개, 다섯 글자 1개를 이용하여 실험하였다.

수화 인식 성공률은 93%로 나타난다.

그림 8. 10 프레임 단위의 “고맙다” 수화 영상 
Fig. 8. A "thank" sign language image per 10 

frame

그림 9. "물" 수화 영상
Fig. 9. A "Water" sign language image

그림 10. "얼음" 수화 영상
Fig. 10. A "Ice" sign language image

그림 8은카메라로 입력된 연속적인 “고맙다” 수화 이

미지를 학습망에 사용하기 위하여 경계선 검출 후의 이

진 영상이미지들이다.

표 1과 같은 오인식이 발생하는 경우는 교육 영상과

오인식 영상의 유사도가 매우 높은 경우와 학습된 영상

의 특징점들이 적은 경우이며 이는손모양영역검출 등

의 전처리 과정을 삽입한다면 오인식을 줄이는 방법이

될 것이다.

표.1. 오인식 단어들
Table. 1. The false recognition words

단어 오인식 단어
최종 오인식

단어

오류

프레임

물 눈, 얼음, 산 얼음 10

아기 공군, 사기꾼, 청년 공군 9

공기 얼음 얼음 3

안개 눈, 비 Don't care 3

모두 공군, 단체 Don't care 5

무지개 공기, 눈 Don't care 5

어린이 얼음, 공기 Don't care 5

Ⅴ. 결 론 
일련의 연속적인 사건 및 지식을 인식하기 위하여 기

호 및 의미 등으로오토마타 및 인공지능에 많은 방법으

로 연구가 진행되어왔다. 그러나 이들 대부분은 많은 전

처리 과정 및 교육/인식 시간이필요로 하는 문제점을 가

지고 있었다. 이런 문제점을 해결하기 위하여 램 기반의

모델 및 회귀적 또는 통계적인 방법의 모델 등이 제안되

었다.
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본 논문에서는 연결성을 가지면서 연속적으로 입력되

는 지식을 인식하기 위하여 순차적 램 기반 신경망을 개

선한 순차적인 누적 신경망을 제안하여 수화 인식에 적

용하여 보았다. 한글 수화는 단일어와 복합어로 구성되

어 있는데 대부분의 연구는 단일어에 집중되어 있다. 단

일어의 결합 형태인 복합어를 분석하여 보면 단일어의

연속적인 행위 정보들의 결합 형태이다. 카메라에 입력

되는 영상을 경계선검출 및 이진화를 통하여 입력 영상

을 만들고 이를 전처리 과정 없이 램 기반의 순차적누적

신경망에 적용하여 인식하여 보았다. 인식률은 93%로얻

었다.

향후 영상에서 손 모양 영역 검출 및 신경망의 입력

단계에서의 전처리 과정의 추가 그리고 다양한 응용 분

야에 적용 활용에 연구가 진행되어야 할 것이라고 본다.
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