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인접 프레임의 시간적 상관 관계를 이용한

회전에 강인한 손 모양 인식
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요 약

최근 시각 기반 인터페이스의 실현을 위해 손 동작 인식 기술 개발의 필요성이 증가하고 있다. 이러한

시각 기반 인터페이스의 입력으로 사용되는 손 동작은 손 모양의 연속적인 변화로 정의되므로, 효율적인

손 모양 인식 알고리즘의 개발은 필수적이다. 본 논문에서는 손 모양 인식 과정 중 빈번히 발생할 수 있는

손의 회전에 의한 인식 성능 저하를 다룬다. 제안하는 방법은 회전에 강인한 손 모양 인식 알고리즘 개발을

위해 손 동작 인식 환경을 고려하여 비디오 내 인접 프레임간의 높은 상관관계를 이용한다. 특히, 정지 영상에

기반한 기존 연구와의 차별 점은 객체 추적에서 사용되는 템플릿 갱신을 손 모양 인식에 도입하였다는 것이

다. 제안한 방법의 유효함을 보이기 위해, 손이 좌우로 회전하는 비디오를 입력으로 템플릿 정합 기반의

방법, PCA와 LBP을 제안하는 방법과 비교 실험하였다. 제안한 방법은 일반적인 템플릿 정합 기반의 손

모양 인식보다 22.7%, KL-Transform을 도입한 템플릿 정합보다 14.5%, PCA 보다 10.7%, LBP 보다 4.3%

의 성능 개선을 보였다.

Hand posture recognition robust to rotation using temporal

correlation between adjacent frames
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ABSTRACT

Recently, there is an increasing need for developing the technique of Hand Gesture Recognition (HGR),

for vision based interface. Since hand gesture is defined as consecutive change of hand posture, developing

the algorithm of Hand Posture Recognition (HPR) is required. Among the factors that decrease the

performance of HPR, we focus on rotation factor. To achieve rotation invariant HPR, we propose a method

that uses the property of video that adjacent frames in video have high correlation, considering the

environment of HGR. The proposed method introduces template update of object tracking using the above

mentioned property, which is different from previous works based on still images. To compare our

proposed method with previous methods such as template matching, PCA and LBP, we performed

experiments with video that has hand rotation. The accuracy rate of the proposed method is 22.7%, 14.5%,

10.7% and 4.3% higher than ordinary template matching, template matching using KL-Transform, PCA

and LBP, respectively.
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1. 서 론

다양한 환경에서의 Human-Computer Interaction

(HCI)을 이용한 서비스의 증가와 멀티 모달 인터페이

스에 대한 요구의 증가로 시각 기반 동작 인식 기술에

대한 필요성이 증가하고 있다. 시각 기반 동작 인식

기술은 입력 영상에서 사용자의 동작을 검출하여, 사

용자가 취한 동작의 의미를 파악하는 기술로서, 인간

과 컴퓨터 간의 상호 정보 교환에 중요한 역할을 한

다. 뿐만 아니라, 시각 기반 동작 인식 기술은 기존의

입력 장치인 키보드와 마우스를 사용하기 힘든 장애

인을 위한 인터페이스, Interactive한 서비스를 제공

하는 TV 서비스, 게임, 가상 현실 등에 활용될 수 있

다. 이러한 필요성을 바탕으로, 최근 시각 기반 동작

인식 기술에 대한 연구가 활발히 진행되었다[1].

사용자가 취할 수 있는 여러 가지 동작 중에서도

손을 이용한 동작은 보다 구체적이고 다양한 정보를

담을 수 있다[2]. 음성을 통한 의사소통이 불가능한

장애인들의 수화 사용이 대표적인 예이다. 또한, 손

동작은 인간에게 친숙한 의미 전달 수단이다. 이러한

손 동작 인식 기술의 개발은 보다 HCI를 인간 친화적

으로 만들 것이다. 손 동작은 손의 움직임을 고려한

손 모양의 연속적인 변화로 정의된다 (손 모양은 손

의 움직임을 고려하지 않은 정적인 손의 형태를 의미

한다[2]). 따라서, 손 모양 인식을 위한 연구는 효율적

인 손 동작 인식을 위해 필수적이며, 기존의 시각 기

반 손 모양 인식에 관한 연구는 정지 영상에 기반하

여 활발하게 이루어졌다[3-8].

정지 영상 기반 손 모양 인식을 특징 정보에 따라

선형 투영으로 얻은 특징을 이용하는 방법[3], 지역

특징 정보를 이용하는 방법[4,5], 손 모양의 형태 정

보를 특징으로 하는 방법[6-8]등으로 나눌 수 있다.

저 차원 공간으로 투영하는 방법은 입력 영상으로부

터 추출한 통계적 특징을 사용하여, 다량의 고차원

벡터 집합인 입력 영상을 소량의 기저 벡터 집합으로

표현한다. 이 방법은 연산 량 감소와 인식 성능 향상

이란 장점을 갖지만, 인식하고자 하는 손 모양의 수

가 증가할 때 적절한 트레이닝 집합을 구성하기 어렵

다는 점과 투영된 저 차원 공간에서의 데이터 밀집도

가 감소할 수 있다는 단점을 갖는다[2]. 지역 특징

정보를 이용한 방법은 객체에서 찾아진 특징 점 및

영역으로 객체를 표현할 수 있다는 생각에 기반한다.

하지만, 이 방법은 손 모양 동작자에 대한 의존성이

크기 때문에 동작자가 바뀜으로 인식 성능이 크게

달라질 수 있다[3]. 손 모양의 형태 정보를 이용하여

손을 표현하는 방법은 손을 검출하는 과정과 형태

정보를 얻는 과정으로 구성된다[6-8]. 여기서, 손을

검출하는 과정은 입력 영상으로부터 배경과 손을 구

분하는 과정이며 모폴로지 연산이나 K-means 등이

사용된다. 이 방법은 주변 환경과 잡음에 의한 인식

성능의 변화가 크다는 단점을 갖지만, 특징 추출과정

에 요구되는 연산 량이 낮다는 장점을 가진다.

영상 내 객체의 회전은 인식 성능을 저하시키는

요소이다[9]. 이러한 객체의 회전은 손 모양 인식에

서도 인식 성능 저하를 야기한다. 또한, 사전 실험을

통해 같은 손 모양이라도 동작자에 따라 입력 영상

내에서 다른 회전 정도를 가진다는 것을 관찰하였다.

기존의 손 모양 인식 방법[3-8]들은 객체의 회전을

고려하지 않기 때문에 영상 내 손 모양의 회전에 의한

성능 저하가 크다는 단점을 갖는다. 이를 해결하기

위하여, 본 논문에서는 손의 회전에 의한 인식 성능

저하를 비디오의 특성을 이용하여 극복하고자 한다.

본 논문에서는 제안하는 알고리즘은 비디오의 인

접 프레임들이 갖는 높은 상관관계를 이용하기 위해

객체 추적에 사용되는 템플릿 갱신[10]을 손 모양 인

식에 도입하였다. 제안한 방법은 템플릿 정합에 기반

해 손 모양 인식을 수행하지만, 회전에 강인한 템플

릿 정합을 위한 기존 연구들[11,12]과 달리 회전의

예측 및 보상 과정이 수행되지 않는다. 따라서, 기존

방법보다 연산 량이 작다는 장점을 가진다.

본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장에서는 템플

릿 정합 기반의 손 모양 인식 시스템의 전체 구조를

설명하며, 3장에서는 제안한 회전에 강인한 손 모양

인식 알고리즘을 설명한다. 4장에서는 제안한 알고

리즘의 우수성을 보이기 위한 두 개의 비교 실험과

그의 결과를 보이고 분석 및 평가한다. 마지막 5장은

본 논문의 결론으로 제안된 알고리즘에 대한 종합적

인 평가로 끝맺음을 한다.

2. 템플릿 정합 기반 손 모양 인식 시스템의

전체 구조

그림 1은 템플릿 정합 기반 손 모양 인식 시스템의

전체 구조를 나타낸다. t 프레임에서의 입력 영상 ft
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그림 1. 템플릿 정합 기반 손 모양 인식 시스템의 전체 구조
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그림 2. 손 모양 추출 과정
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그림 3. 챔퍼 정합 과정

는 손 모양을 추출(Hand posture extraction)하는 과

정을 통해 입력 영상 내 손의 형태 정보를 담은 영상

Bt가 된다. Bt와 손 모양을 나타내는 기준 템플릿을

비교하는 템플릿 정합(Template matching) 과정을

통해 유사성을 측정한다. 본 논문에서는 잡음에 강인

한 챔퍼 정합(chamfer matching)을 템플릿 정합 과

정으로 사용하였다[13]. 템플릿 정합 과정에서 생기

는 회전에 의한 인식 성능 저하를 개선하기 위해 템

플릿 갱신(Template update) 과정이 도입되었다. 손

모양 분류(Hand posture classification) 과정에서는

가장 큰 유사성을 갖는 템플릿의 손 모양을 입력 영

상의 손 모양으로 판단한다. 본 장은 1) 손 모양 추출,

2) 챔퍼 정합, 3) 손 모양 분류로 구성된다.

2.1 손 모양 추출

그림 2는 손 모양 추출 과정을 나타내며, 1) 손 영

역 검출 (Skin color segmentation to localize the

hand region), 2) 손의 에지 검출 (Hand edge

detection)로 구성된다. 손 영역 검출 에서는 사람의

피부색이 갖는 특징을 이용해 손이라 판단되는 후보

영역을 검출한다. 손의 에지 검출에서는 검출된 손

후보 영역에 한해 에지 검출을 수행한다.

사람의 피부색은 색 공간에서 제한된 공간에 존재

한다[14]. 본 논문에서는 입력 영상 ft에 대하여, [14]

에서 제안한 77≤Cb≤127, 133≤Cr≤173 범위를 이

용해 피부색 픽셀이 존재하는 영역의 정보를 얻는다.

피부색 픽셀이 존재하는 영역에서 잡음의 영향을 줄

이기 위해 모폴로지 필터를 사용하였다. Connected

Component Labeling[15]을 사용하여 손 모양을

localization한다. 이렇게 추출한 손 후보 영역으로부

터 손의 형태 정보를 추출하기 위해, Sobel필터를 사

용하여 에지를 검출한다. 손의 형태 정보를 담은 추

출된 에지 영상을 Bt라 한다.

2.2 챔퍼 정합

본 논문에서는 템플릿 정합 방법으로 챔퍼 정합

[13]을 사용하였고, 이 과정은 그림 3에 나타나있다.

이진 에지 영상으로 구성된 초기 손 모양 템플릿

kii ££1   ,0p 의 집합을 P0라 두면, 집합 P0는 식 (1)와

같이 표현 가능하다.

  },,,,{ 0
2
0

1
00

kpppP L=  (1)

여기서, k는 인식 가능한 손 모양의 총 수를 나타

내며, 0은 초기 손 모양 템플릿임을 나타낸다.

챔퍼 정합은 이진 에지 영상의 distance transform

결과와 손 모양 템플릿
i
0p 의 마스크 연산을 통해

두 이진 영상간의 거리를 측정한다. 챔퍼 정합은 측

정된 두 이진 영상간의 거리가 최소값을 가질 때의

픽셀 좌표
0,i
tn 와 최소값

0,i
tc 을 결과로 반환한다.

모든 초기 템플릿에 의한 챔퍼 정합의 결과 집합은

(2)와 (3)로 표현 가능하다.

{ },,,, 0,0,20,10 k
tttt ccc L=C (2)

{ }.,,, 0,0,20,10 k
tttt nnnN L= (3)

2.3 손 모양 분류

본 논문에서는, 추출된 에지 영상 Bt와 손 모양 템
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그림 4. 회전된 손 모양 인식을 위한 고정적인 템플릿의 사용과 갱신된 템플릿의 사용 예

플릿
i
0p 과의 유사성

0,i
tS 을 식 (4)과 같이 챔퍼 정

합의 결과인
0,i
tc 를 통해 구하며, 이들의 집합을

0
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로 표현하였다.
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ø

ö

çç
ç
ç
ç
ç

è

æ

-==

å
=

k

j

j
t

i
t

t
ii

t

c

c
PS Bp

(4)

{ }.,,, 0,0,20,10 k
tttt SSS L=S (5)

손 모양 분류 과정에서는 식 (6)과 같이 가장 큰

유사성을 갖는 템플릿의 손 모양을 입력 영상의 손

모양으로 판단한다.

[ ].,,,maxarg 0,0,20,1 k
ttt SSS L=l (6)

3. 제안한 회전에 강인한 손 모양 인식 알고

리즘

t 프레임에서 추출된 에지 영상인 Bt는 식 (6)을

통해 구한 손 모양 l 를 나타내는 초기 템플릿
l
0p 을

이용해 아래의 식 (7)와 같이 모델 가능하다.

,)( 0 tt T vpB += l
(7)

여기서, vt는 t프레임에서 입력 에지 영상에 더해

진 잡음을 나타내며, 함수 T는 입력 영상의 손 모양

을 나타내는 초기 템플릿
l
0p 을 변형시키는 함수이

다. 변형 함수 T는 resizing, rotation, transition을 모두

포함하며, 시간에 따라 변형 정도가 랜덤 하게 변화한

다. 2장에서 언급한 챔퍼정합을 이용한 손 모양 인식은

기존의 템플릿 정합에 비해 잡음에 강인하여, vt의 영향

으로 인식 성능이 크게 좌우되지 않지만 변형 함수 T에

의한 인식 성능 저하가 크다. 이러한 변형 함수에 의한

문제를 극복하기 위해, 본 논문은 객체 추적에서 사용

되었던 템플릿 갱신을 손 모양 인식에 적용하였다.

그림 4는 템플릿 갱신을 통한 손 모양 인식의 예

로, 이전 프레임으로부터 추출한 템플릿을 다음 프레

임의 손 모양을 판단하기 위한 템플릿으로 갱신한다.

갱신된 템플릿의 사용이 고정된 템플릿의 사용보다

변형 함수 T의 영향이 작다는 것을 이 예를 통해 예

상 가능하다. 즉, 입력 에지 영상 Bt와 고정된 템플릿
l
0p 간의 유사성보다 이전 프레임에서 추출한 에지

영상 1-tB 과 입력 에지 영상 Bt과의 유사성이 더 크

다. 이는 식 (8)로 표현 가능하다.

( ) ( )tttt PSP BpBB || 0
0,

1
ll =³- (8)

본 장은 손 모양 인식을 위한 템플릿 갱신, 챔퍼

정합의 결과를 이용한 템플릿 갱신 알고리즘, 템플릿

갱신 적용으로 야기되는 오류 누적 방지 알고리즘,

피부색 픽셀의 공간상 분포 특징을 이용한 회전의

예측 및 보상에 대한 설명으로 구성되어 있다.
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3.1 손 모양 인식을 위한 템플릿 갱신

템플릿 갱신은 객체 추적에서 사용되는 방법으로,

연속된 비디오 시퀀스에서 객체의 움직임으로 인해

발생한 객체의 크기 변화와 회전을 극복하기 위해

제안된 방법이다. 이 방법은 이전 프레임으로부터 구

한 객체의 위치 정보와 객체를 나타내는 템플릿을

통해, 현재 프레임에서 객체의 위치를 계산한다. 그

러나, 이 알고리즘을 손 모양 인식에 적용하기에 2

가지의 제약이 있다.

첫 번째는 템플릿 갱신의 목적 변화에 의한 제약

이다. 객체 추적에선 객체의 사라짐을 객체의 변형

원인으로 고려하지 않는다. 하지만, 손 모양 인식에

선 손 모양의 변화가 존재하며, 이는 갱신 대상의 사

라짐을 의미한다. 이를 고려해, 객체 추적과 다르게

영상 내 손의 변형이 동일 손 모양의 변형인지 손

모양의 변화인지를 판단해야 한다. 이 목적을 수행하

기 위해, 본 논문에선 입력 영상 내 스킨 컬러의 수와

스킨 컬러 픽셀의 모션 정보를 이용해 손 모양의 변

화를 판단한다.

두 번째는 템플릿 갱신에 의한 오류 누적에 의한

제약이다. 객체 추적에서 Naive 템플릿 갱신은 오류

의 누적을 가져와 잘못된 추적 결과를 야기한다[10].

템플릿 갱신을 손 모양 인식에 적용하였을 때 역시

오류의 누적은 문제가 된다. 이를 극복하기 위해 본

논문에서는 초기의 기준 템플릿과의 비교를 통해, 갱

신된 템플릿의 사용 여부를 결정한다. 그러나 오류

누적을 막기 위해 도입된 이 과정으로 인해 고정된

템플릿만을 사용하여 손 모양 인식을 수행하는 경우

가 발생한다. 또한 비디오의 첫 프레임은 갱신된 템

플릿이 존재하지 않아 고정된 템플릿만을 사용하여

손 모양을 판단하게 된다. 언급된 두 경우에 대해,

손 모양의 회전이 존재한다면 인식 성능의 저하가

발생한다. 이러한 문제를 해결하기 위해 피부색 픽셀

의 공간상의 분포 특징을 이용한 회전의 예측 및 보

상을 수행한다.

3.2 챔퍼 정합의 결과를 이용한 템플릿 갱신 알고리즘

본 논문에서는 회전에 강인한 손 모양 인식을 위

해 템플릿 갱신을 사용할 것을 제안한다. 템플릿 갱

신은 Prediction과 Correction으로 나뉘어 수행된다.

Prediction 과정에서는 t-1프레임에서의 입력

edge 영상 1-tB 을
0,
1

l
-tn 를 중심으로

l
0p 의 크기만큼

잘라 1
ˆ

-tB 을 구한다. 추출된 1
ˆ

-tB 은 t프레임에서 손

모양을 판단하기 위한 템플릿
1ˆ +k

tp 으로 예측된다. 여

기서, 1+k 은 갱신된 템플릿의 인덱스를 나타내며,

갱신된 템플릿의 손 모양은 t-1프레임에서 판단된 손

모양 인덱스 l이다. 이는 식 (9)와 같이 표현 가능하다.

  1
1 ˆˆ -
+ = t
k
t Bp  (9)

Input:
Predicted update template 1ˆ +k

tp  for frame t, 
Updated template 1

1
+
-
k
tp  at frame t-1, Similarity

set 0
1-tS  by P , Similarity 

1,1
1

-+
-
tk

tS  by 1
1
+
-
k
tp

Output: Corrected update template 
1+k

tp

Step 1: Judge whether there exists the updated 
template or not

        ,NULLis If 1
1
+
-
k
tp

               2Stepgo
          else
               3Stepgo

Step 2: Compare the similarity 0,
1

l
-tS  by l

0p  and 0,
1
i
tS -   by 

other templates,  where ll ¹££ iki ,,1  

       If

 , allFor

,
0,
1

0,
1-t a
l e³- -

i
tSS

i

           ,4Stepgo
,ˆ 11 ++ = k

t
k
t pp

      else

           ,NULL1 =+k
tp

           ,algorithm  thisterminate
         ,1andupdatetemplateofthresholdfirstiswhere l¹££ ikiεα

Step 3:
Compare the similarity 

1,1
1

-+
-
tk

tS  by 1
1
+
-
k
tp  and 0,

1
i
tS -

by other templates,  where the posture of 1
1
+
-
k
tp

is l , and l¹££ iki ,1

       If

 , allFor

,
0,
1

1,1
1-t be³- -

-+ i
t

tk SS

i

             ,4Stepgo
,ˆ 11 ++ = k

t
k
t pp

      else

             ,4Stepgo
,1

1
1 +

-
+ = k

t
k
t pp

         ,1andupdatetemplateofthresholdsecondiswhere lb ¹££ ikiε

Step 4:
Assign l  as the posture of updated template 

1+k
tp  and terminate this algorithm 

알고리즘 1. Correction of predicted template using

similarity measured by chamfer matching
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ta

tf
l
tp

l
tn

그림 5. 챔퍼 정합의 결과를 이용해 손의 면적을 구하는 과정

Correction 과정에서는 챔퍼 정합을 통해 측정한

유사성을 통해 예측된 템플릿을 수정하며, 이는 알고

리즘 1에 기술되어 있다.

알고리즘 1은 Step 1에서 t-2 프레임에서 갱신된

템플릿의 유무를 확인하고, 갱신된 템플릿이 존재하

지 않는 경우에는 Step 2로, 존재하는 경우에는 Step

3으로 진행된다.

Step 2에서는 초기 템플릿에 의한 유사성 값들을

비교한다. t-1 프레임의 입력 영상이 손 모양 l를

잘 표현한다면,
l
0p 에 의한 유사성

0,
1

l
-tS 과 다른 초기

템플릿
i
0p 에 의한 유사성

0,
1
i
tS - 과의 차이가 클 것이

다. 여기서, ll ¹££ iki ,,1 이다. 유사성의 차이가

기준 임계치 αε 보다 크다면, 예측된 갱신 템플릿을

t 프레임을 위한 갱신 템플릿으로 사용하고, Step 4로

진행된다. 만약, Step 2에서 유사성의 차이가 αε 보

다 작다면, 알고리즘이 끝나게 된다.

Step 3에서는 갱신된 템플릿
1
1
+
-
k
tp 에 의한 유사성

1,1
1

-+
-
tk

tS 과 갱신된 템플릿과 다른 손 모양을 나타내는

초기 템플릿
i
0p 에 의한 유사성

0,
1
i
tS - 을 비교한다. 여

기서,
1
1
+
-
k
tp 의 손 모양이 l라고 할 때,

ll ¹££ iki ,,1 이다. 유사성의 차이가 기준 임계

치 bε 보다 크다면, 예측된 템플릿
1ˆ +k

tp 을 t 프레임을

위한 갱신 템플릿으로 사용한다. 만약, 유사성의 차

이가 bε 보다 작다면
1
1
+
-
k
tp 을 t 프레임을 위한 갱신

템플릿으로 사용한다. 갱신 템플릿을 수정 한 후,

Step 4로 진행된다.

Step 4에서는 갱신된 템플릿의 손 모양을 l로 할

당해주고, 알고리즘을 끝낸다.

3.3 템플릿 갱신 적용으로 야기되는 오류 누적 방지

알고리즘

템플릿 갱신을 손 모양 인식에 적용하였을 때 야

기되는, 3.1에서 언급하였던 목적의 변화와 오류 누

적이란 문제점을 해결하기 위해 본 논문에서는 갱신

된 템플릿을 제거하는 과정을 도입하였다.

손 모양의 변화를 판단하기 위해, 본 논문에서는

손 영역으로 검출된 영역의 픽셀 수의 변화와 손 후

보 영역의 모션을 사용하였다. 손 모양에 따라 영상

내 존재하는 피부색 픽셀의 수가 다르다는 점에 근거

해 그림 5의 과정을 통해 손의 면적을 측정한다.

t-1 프레임에서의 손의 면적과 t 프레임에서의 손

의 면적의 차이가 기준 임계치 이상일 때, 손 모양의

변화가 있다고 판단한다. 손 후보 영역의 모션은

Lucas-Kanade method[16]를 통해 측정되었으며,

식 (10)의 결과로 얻은 손의 중심을 향한 모션 중 임

계치 me 이상의 크기를 갖는 모션의 수를 통해 손

모양의 변화가 있음을 판단한다. 손 후보 영역의 픽

셀 수 변화와 손 후보 영역의 모션 변화가 둘 다 감지

될 때, 손 모양의 변화가 있다고 판단하게 된다. 이때,

손 모양 분류기는 손 모양 인식을 수행하지 않으며,

갱신된 템플릿을 제거한다.

,1  and   1

11
åå
==

==
k

i
ic

k

i
ic y

k
yx

k
x

(10)

여기서, xi와 yi는 손 영역 내 i번째 픽셀의 좌표

를 나타내며, k는 손 영역 내 픽셀의 총 수이다.

손 모양의 변화를 감지하기 위해 도입된 두 과정

(검출된 손 영역의 픽셀 수 변화, 손 후보 영역의 모

션 변화)의 성능을 검증하기 위한 시뮬레이션을 수
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그림 6. 손 모양의 연속적인 변화가 존재하는 비디오에서의 프레임 단위 인식 결과

행하였다. 본 시뮬레이션의 입력으로 손 모양의 연속

적인 변화가 존재하는 비디오가 사용되었고, 그 결과

중 일부를 그림 6에 나타내었다. 그림 6 내 두 그래프

의 x축은 프레임 숫자를 나타내며, 상단에 위치한 그

래프의 y축은 식 (4)에 의해 구한 손 모양 템플릿과의

유사성을 나타낸다. 그림 6 하단에 위치한 그래프의

y축은 피부색 픽셀의 변화 량과 임계치를 넘는 모션

블록의 비율을 나타낸다. 시뮬레이션의 결과는 다음

과 같다. 단일 손 모양을 담고 있는 구간인 1～14 프

레임 (Fist)과 20～30 프레임 (Palm)에서 옳은 인식

결과가 도출되었다. 손 모양이 바뀌는 구간인 15～19

프레임에서 두 방법 (검출된 손 영역의 픽셀 수 변화,

손 후보 영역의 모션 변화)에 의한 검출 결과가 모두

임계치를 넘었다. 이는 15～19프레임을 손 모양 변화

구간으로 검출하였음을 의미한다.

오류 누적을 막기 위해 본 논문에서는 갱신된 템

플릿과 그와 동일한 클래스의 손 모양을 나타내는

초기 템플릿과의 비교를 수행하고, 이는 알고리즘 2

에 기술되어 있다.

알고리즘 2의 Step 1에서는 갱신된 템플릿의 유무

를 판단한다. 갱신된 템플릿이 존재하지 않는 경우는

알고리즘이 끝나게 되고, 존재하는 경우에는 Step 2

로 알고리즘이 진행된다. Step 2에서는 갱신된 템플

릿
1+k

tp 에 의해 측정된 유사성
tk

tS
,1

1
+
- 과 동일 손 모양

을 나타내는 초기 템플릿
l
0p 에 의한 유사성

0,
1

l
-tS 을

비교한다. 유사성의 차이가 기준 임계치 gε 보다 작다

면, 초기 템플릿
l
0p 으로 현재 손 모양을 잘 나타낼

수 있다 판단한다. 이 경우, 갱신된 템플릿을 제거하

며, Step 3로 알고리즘이 진행된다. 유사성의 차가

기준 임계치
gε
보다 크다면, 알고리즘이 끝나게 된



1637인접 프레임의 시간적 상관 관계를 이용한 회전에 강인한 손 모양 인식

(a) (b)

그림 7. Orientation histogram에 의해 구한 피부색 픽셀의

공간상 분포 특징

(a) Orientation Histogram의 bins, (b) 측정된

Orientation Histogram

Input:
Similarity tk

tS
,1

1
+
-  by corrected update template 1+k

tp

having l  as its posture, Similarity 
0,
1

l
-tS  by initial 

template l
0p

Output: Corrected update template 1+k
tp

Step 1: Judge whether there exists the updated template 
or not

  ,NULLtisn' If 1
1
+
-
k
tp

2Stepgo
else

algorithmthisTerminate

Step 2: Compare the similarity 
tk

tS
,1

1
+
-  by 1+k

tp  and 
0,
1

l
-tS

by initial template l
0p

 If ,
0,
1

,1
1-t g

l e£- -
+

t
tk SS

,3Stepgo
,NULL1 =+k

tp

else
algorithmthisTerminate

         1andneliminatiotemplateupdatedofthresholdiswhere kε ££ lg

Step 3:
Release the assigned posture l  for updated 
template 1+k

tp  and terminate this algorithm

알고리즘 2. Elimination of updated template for

preventing the error accumulation

다. Step 3에서는 갱신 템플릿에 할당된 손 모양 l 를

해제하며, 알고리즘을 끝낸다.

3.4 피부색 픽셀의 공간상 분포 특징을 이용한 회전의

예측 및 보상

제안한 알고리즘은 손 모양 변화가 존재할 때 갱

신된 템플릿을 제거한다. 예를 들어, t-1 프레임에서

손 모양이 다른 손 모양으로 변한다면, t 프레임에서

초기 템플릿에 의한 손 모양 인식이 수행된다. 이 때,

t프레임에서 입력 손 모양의 영상에 회전이 존재한다

면, 손 모양 인식 성능은 회전의 영향에 의해 저하될

것이다. 입력 비디오의 첫 프레임에 손의 회전이 존

재할 때도 동일한 이유로 인식 성능 저하가 야기된

다. 이 문제점의 해결을 위해, 본 논문에서는 피부색

픽셀의 공간상 분포 특징을 사용하였다. 피부색 픽셀

의 공간상 분포 특징을 얻기 위해 [12]에서 제안한

Orientation histogram (OH)을 사용하였다. OH는

그림 7의 (a)와 같이 식 (10)를 통해 얻은 손의 중심으

로부터, 12 방위로 영역을 나눈 후 각 영역에 존재하

는 피부색 픽셀의 분포를 그림 7의 (b)와 같이 히스토

그램으로 나타낸다. 히스토그램의 가로 축은 나뉘어

진 12 방위를 뜻하며, 세로 축은 나뉘어진 영역 내

피부색 픽셀의 수를 전체 피부색 픽셀의 수로 나눈

값이다.

그림 8은 OH를 통해 회전을 예측하는 과정을 나

타낸다. 입력으로 들어온 회전된 손 모양 영상의 피

부색 픽셀 분포가 갖는 OH(TOH)와 회전되지 않은

기준 손 모양 영상의 피부색 픽셀 분포가 갖는

OH(ROH)가 가장 작은 히스토그램 거리를 가질 때

까지 히스토그램의 bin을 이동한다. 가장 작은 히스

토그램 거리를 가질 때까지 이동된 bin 값을 통해,

회전 정도를 예측하고 보상하여 언급된 문제점을 해

결하였다.

4. 실 험

본 논문에서 제안하는 손 모양 인식은 회전에 강

인한 인식 성능을 가짐을 목표로 한다. 제안한 방법

은 비디오의 인접 프레임간의 높은 상관관계가 있다

는 사실을 이용하여, 템플릿을 갱신함으로써 회전에

의한 인식 성능의 저하를 극복하였다. 제안하는 방법

의 검증을 위해, 본 실험에서는 제안한 알고리즘과

기존 연구들의 방법과의 비교 실험을 수행한다. 본

장은 다음과 같이 구성된다. 4.1에서는 실험 환경에

대하여 기술한다. 4.2에서는 템플릿 정합 기반의 방

법들과의 비교 실험과 그 결과에 대한 분석, 4.3에서

는 기존의 손 모양 인식 방법들과의 비교 실험과 그

결과에 대한 분석으로 이루어진다.
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그림 8. Orientation histogram을 통한 회전 예측의 예

Palm Fist Six V OK

(a)

Palm Fist Six V OK

(b)

Palm Fist Six V OK

(c)

그림 9. 회전이 존재하는 입력 비디오에서 검출된 손 모양 (a) maximum clockwise rotation, (b) rotation zero, (c)

maximum anticlockwise rotation

4.1 실험 환경

본 실험은 제안한 방법이 회전에 강인함을 검증하

기 위해 계획되었다. 회전 외 인식 성능을 저하시킬

수 있는 다른 요소들을 배제하기 위해, 사용된 비디

오는 조명과 배경이 일정한 환경에서 Microsoft

Lifecam VX-3000으로 촬영되었다. 실험에 사용된

손 모양은 Fist, OK, Palm, Six, V 다섯 가지 손 모양

을 사용하였다. 입력 비디오의 해상도는 160*120이

며, 손 모양의 연속된 변화를 가지며, 그 최대 회전

각은 좌, 우 30
◦
이다. 그림 9는 입력 비디오에서 검출

된 손 모양 영상으로 실험에 사용된 비디오 내에서의

손의 회전 정도를 나타낸다.

4.2 템플릿 정합 기반 방법들의 인식 성능 비교 실험

본 실험은 회전이 존재하는 손 모양 영상에 대하

여 템플릿 정합의 약점을 극복하기 위해 제안된 방법



1639인접 프레임의 시간적 상관 관계를 이용한 회전에 강인한 손 모양 인식

표 1. 템플릿 정합 기반 손 모양 인식 방법들과의 연산 시간 비교

Used method
Ordinary

Template Matching [17]

Improved

Chamfer Matching [11]
Template update method

Overall processing

time rate (%)
100 133 113

그림 10. 템플릿 정합 기반 방법들과의 인식 성능 비교 실험

결과

과의 비교 실험이다. 실험 조건에 명시된 손의 회전

이 존재하는 비디오 입력에 대해 회전을 고려하지

않은 템플릿 정합 (Ordinary template matching)

[17], Improved Chamfer Matching을 제안한 [11]의

방법과 본 논문에서 제안한 방법을 각각 수행하였다.

회전을 고려하지 않은 템플릿 정합은 회전이 존재하

는 손 모양 영상에 대해 그림 9의 (b) 에서 추출한

에지 영상을 초기 템플릿으로 사용하여 손 모양 인식

을 수행한다. [11]에서 제안한 Improved Chamfer

Matching에서는 입력에서 검출된 손 모양의 에지 분

포를 가장 잘 나타내는 좌표축을 KL–Transform을

이용하여 구한다. 구해진 좌표 축과 회전이 없는 에

지 영상의 좌표 축이 이루는 각을 통해 영상의 회전

양을 측정한다. 입력 영상을 측정된 회전 양만큼 역

으로 회전한 후 고정된 템플릿으로 인식한다. 각각의

방법의 인식 정확도 비교로 회전에 대한 인식 성능의

강인함을 측정하였고, 연산에 소요된 시간을 비교함

으로 연산 복잡도를 측정하였다.

그림 10의 도표는 본 논문에서 제안한 방법과 비

교 실험에 사용된 기존 방법들과의 인식 성능 비교

결과를 나타내고, 표 1은 비교 실험에 사용된 기존

방법들과의 연산 시간 비교 결과이다. 그림 10의 도

표에서 x 축은 인식하고자 하는 다섯 개의 손 모양을

나타내며, y축은 인식의 정확도를 나타낸다. 인식의

정확도 (Accuracy rate)는 아래의 식 (11)으로 표현

된다.

,100   rateAccuracy 
total

correct ´=
N
N

(11)

여기서, N total는 실험에 사용된 각 손 모양 비디오

의 총 프레임 수이며, Ncorrect는 인식 결과가 옳은 프

레임의 총 개수이다.

표 1의 수치는 가장 낮은 연산 시간을 갖는 [17]의

경우를 기준으로 하여, 상대적인 연산 시간의 증가율

을 나타낸다. 연산 시간의 증가율을 비교할 때, [11]

에서 제안한 방법보다 약 20%의 연산 시간 감소 효

과를 가져왔다.

그림 10의 도표가 나타내는 실험 결과는 다음과

같다. 회전을 고려하지 않은 [17]의 경우 회전이 존재

하는 입력에 대해 평균 손 모양 인식률이 61.51%로

가장 낮았다. [17]에서 제안한 방법의 경우 69.77%의

인식률을 보였고 [17]보다 약 8%의 인식 성능 향상

이 나타났다. 제안한 방법의 평균 인식률은 84.23%

로 [17]보다 약 22%, [11] 보다 약 14%의 인식 성능

향상을 가져왔다. 이는 제안한 템플릿 갱신에 의한

손 모양 인식이 다른 템플릿 정합 기반 인식 방법

[11], [17] 보다 회전에 강인함을 의미한다. 또한, 실

험에 사용된 세 가지 방법들은 공통적으로 Fist란 손

모양에 대해 가장 높은 인식률을 보였다. 이는 템플

릿 정합 기반 손 모양 인식에서 Fist는 회전에 의한

인식 성능 저하가 적다는 것을 의미하며, 이는 Fist란

손 모양의 특성 상 회전에 의한 영상 내 공간적 분포

변화가 적기 때문이다. 실험 결과를 통해 본 논문에

서 제안한 방법이 기존 템플릿 정합 기반 인식보다

회전에 강인함을 확인하였다.

4.3기존손모양인식방법들과의인식성능비교실험

본 실험에서는 손 모양 인식을 위해 제안되었던

기존 방법들과 본 논문에서 제안한 방법과의 손 모양

인식 성능을 비교한다. 실험 조건에 명시된 손의 회

전이 있는 비디오 입력에 대해 선형 투영법을 대표하
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그림 11. 기존의 손 모양 인식 방법들과의 인식 성능 비교

실험 결과

표 2. 기존 손 모양 인식 방법들과의 연산 시간 비교

Used method
Template update

method

PCA

[3]

LBP

[4]

Overall processing

time rate (%)
100 137 389

여 [3]에서 제안한 PCA 기반의 손 모양 인식, 그리고

지역 특징을 이용한 접근법을 대표하여 [4]에서 제안

한 LBP를 특징으로 한 손 모양 인식을 비교 실험한다.

비교 실험은 다음과 같이 진행되었다. 우선, 4.1에

언급되었던 입력 비디오의 총 프레임으로부터 각 손

모양에 대하여 랜덤 하게 200장의 이미지를 선택한

다. 임의로 선택된 1,000장의 이미지로부터 손을 검

출해, 60*60 크기의 이미지로 정규화하여 비교 실험

을 위한 입력 이미지로 사용하였다. 비교 실험에 사

용된 두 방법 모두 NN-classifier를 이용하여 손 모

양을 판단하였고, 각각의 방법의 인식 성능 비교로

회전에 대한 인식 성능의 강인함을 측정하였다. 또

한, 연산에 소요된 시간을 비교함으로 연산 복잡도를

측정하였다.

그림 11 의 도표는 본 논문에서 제안한 방법과 비

교 실험에 사용된 기존 방법들과의 인식 성능 비교

결과를 나타내고, 표 2는 비교 실험에 사용된 기존

방법들과의 연산 시간 비교 결과이다. 그림 11의 도

표에서 x축은 인식하고자 하는 두 개의 손 모양을

나타내며, y축은 인식의 정확도를 나타낸다. 인식의

정확도 (Accuracy rate)는 식 (11)에 의해 구해진다.

표 2의 수치는 본 논문에서 제안하는 방법의 연산

시간을 기준으로 하여, 상대적인 연산 시간의 증가율

을 나타낸다. 연산 시간의 증가율을 비교할 때, [3]에

서 제안한 PCA를 이용한 방법보다 약 37%의 연산

시간 감소를, [4]에서 제안한 LBP를 이용한 방법보

다 약 289%의 연산 시간 감소 효과를 가져왔다.

그림 11의 도표가 나타내는 실험 결과는 다음과

같다. PCA [3]의 경우 회전이 존재하는 입력에 대해

평균 손 모양 인식률이 73.52%로 가장 낮았다. LBP

[4]의 경우 79.94%의 인식률을 보였고 [3]보다 약 6%

의 인식 성능 향상을 보였다. 제안한 방법의 평균 인

식률은 84.23%로 [3] 보다 약 10%, [4] 보다 약 4%의

인식 성능 향상을 가져왔다. 이는 제안한 템플릿 갱

신에 의한 손 모양 인식이 기존에 제안된 손 모양

인식 방법 [3-4] 보다 회전에 강인함을 의미한다. 또

한, 실험에 사용된 세 가지 방법들은 공통적으로 Fist

란 손 모양에 대해 가장 높은 인식률을 보였다. 이는

4.2의 실험 결과와 일관성을 가지며 Fist 손 모양이

회전에 의한 영상 내 공간적 분포 변화가 적다는 것

을 보여준다. 실험 결과를 통해 본 논문에서 제안한

방법이 기존 손 모양 인식 방법보다 회전에 강인함을

확인하였다.

5. 결론 및 향후 과제

본 논문에서는 동작자에 의한 손 모양 인식 성능

저하를 막기 위해 손 모양의 회전에 강인한 시각 기

반 손 모양 인식 알고리즘을 제안하였다. 제안하는

방법에서는 이전 프레임으로부터 추출한 손 모양 템

플릿을 다음 프레임을 판단하기 위한 기준 템플릿으

로 갱신하여 손 모양의 회전에 의한 손 모양 인식

성능 저하를 줄였다. 제안한 방법의 유효함을 보이기

위해, 손이 좌우로 회전하는 비디오를 입력으로 인식

성능과 연산 시간에 대해 두 가지 비교 실험을 수행

하였다. 실험의 결과를 통해 제안한 알고리즘이 기존

방법들보다 높은 인식 성능과 낮은 연산 시간 증가를

가짐을 확인하였다. 향후 연구로 제안한 방법이 동작

자 다양성에 무관한 인식 성능을 가지는지 검증할

것이며, 이를 위해 인식 손 모양 및 손 모양 동작자의

증가로 구축된 데이터베이스에서의 평가가 필요하다.
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