
한국항행학회 논문지 제17권 제 2호 2013년 4월 (JKONI 17(2): 247-254, Apr. 2013)

시간 간격 특징 벡터를 이용한 AdaBoost 기반 제스처 인식
AdaBoost-Based Gesture Recognition Using Time Interval
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요  약

본 논문에서는 키넥트 센서를 이용한 AdaBoost 기반 제스처 인식에 관한 알고리즘을 제안한다. 최근 스마트

TV에 대한 보급으로 관련 산업이 주목받고 있다. 기존 리모컨을 이용하여 TV를 컨트롤 하던 시대에서 벗어나

제스처를 이용하여 TV를 컨트롤 할 수 있는 새로운 접근을 제안한다. AdaBoost 학습 모델에 신체 정규화 된

시간 간격 특징 벡터의 집합을 특징 패턴으로 하여, 속도가 다른 동작들을 인식할 수 있도록 하였다. 또한 속

도가 다른 다양한 제스처를 인식하기 위해 다중 AdaBoost 알고리즘을 적용하였다. 제안된 알고리즘을 실제 동

영상 플레이어와 연결하여 적용하였고, 실험 후 좌표 변화를 이용한 알고리즘에 비해 정확도가 향상되었음을

확인하였다.
Abstract

The task of 3D gesture recognition for controlling equipments is highly challenging due to the propagation 
of 3D smart TV recently. In this paper, the AdaBoost algorithm is applied to 3D gesture recognition by using 
Kinect sensor. By tracking time interval trajectory of hand, wrist and arm by Kinect, AdaBoost algorithm is 
used to train and classify 3D gesture. Experimental results demonstrate that the proposed method can 
successfully extract trained gestures from continuous hand, wrist and arm motion in real time.

Key words : 3D Gesture Recognition, Pattern Recognition, Machine Learning, Kinect, AdaBoost Algorithm. 
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I. 서  론

사회 흐름이 계속해서 스마트화에 초점이 맞춰짐

에 따라 전자기기 또한 스마트화 되어 이른바 스마

트 TV, 스마트 냉장고, 스마트폰 등 여러 제품들이

개발 되고 있다. 이러한 기기들에서 볼 수 있는 공

통적인 특징으로 컨트롤 방식에 변화를 꼽을 수 있

다. 카메라와 센서의 기술이 발전함에 따라 과거에

는 생각할 수 없었던 여러 HCI(Human Computer 
Interaction)기술이 등장하고 있다. 이 논문은 여러 가

지의 컨트롤 방식 중에서 카메라를 통하여 인간의

동작을 인식함으로써 기기를 제어하는 과정에 대한

알고리즘을 제안한다.
동작 인식에 관련된 연구는 시, 공간적 변이를 가

진 패턴을 추출하는 은닉 마르코프 모델(Hidden 
Markov Model), DTW(Dynamic Time Warping) 등을

통하여 많은 부분 연구가 되었다 [1][2]. 본 논문에
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서는 Kinect의 신체 좌표 정보를 이용하여 제스처를

인식하는 알고리즘을 제안한다. 3D 동작인식 하드

웨어인 Kinect를 사용하므로 기존의 RGB영상 기반

에서 배경모델을 구성하고 신체 정보를 가져오는

방식보다 신체 좌표 정보를 정확하게 가져올 수 있

다. 이 신체 좌표의 일정시간 연속적인 누적 값을

제스처 및 학습모델의 시간 간격 특징 패턴으로 정

의한다. 제스처는 사용자의 신장이나 사용자와 카

메라의 거리에 따라 값의 크기가 변하는데, 이를 해

결하기 위해 인식된 사용자의 어깨넓이로 신체의

크기를 나누면서 특징을 정규화 한다. 또한 제스처

는 사용자의 움직임 속도에 따라 변하는데, 이 때문

에 시간 및 공간적인 변이를 가진 패턴 추출법이 필

요해진다. 이 논문에서 제안한 특징 벡터 샘플링 알

고리즘은 시, 공간적인 변이를 가진 패턴 추출 알고

리즘이 아닌 다른 학습 모델에서도 속도에 따른 제

스처를 인식할 수 있도록 한다. 
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 제스

처 학습 및 인식을 위한 학습 모델에 대해 기술하고, 
3장에서는 학습 모델의 특징이 되는 제스처 데이터

의 취득 방법과 속도 변화에 따른 제스처 인식을 위

한 특징 벡터의 정규화 및 샘플링 기법을 설명한다. 
4장에서는 샘플링 된 특징 벡터의 학습 방법과 매

프레임 진행되는 제스처의 인식 방법을 기술한다. 5
장에서는 제안한 알고리즘의 구현과 실험 결과를

보이며, 6장에서 결론을 맺는다.

Ⅱ. 학습 모델

2-1 시, 공간적 변이를 가진 패턴 추출법

제스처를 인식하기 위해서는 미리 지정된 동작인

참조 패턴과 사용자의 입력동작인 입력 패턴과의

패턴 매칭이 필요하다. 더불어, 사용자에 따라 변하

는 제스처를 인식하기 위해서는 시간 및 공간적인

변이를 가진 패턴을 추출하는 기법이 필요하다. 시
간 및 공간적인 변이를 가진 패턴을 추출하는 기법

으로는 DTW, 신경망, 은닉 마르코프 모델 등을 들

수 있다. 

DTW는 시간 축 상에서 비선형 신축을 허용하는

패턴 매칭 알고리즘이다. DTW 알고리즘은 입력 패

턴과 참조 패턴의 거리 척도 값을 비용으로 설정하

고 각 패턴의 시작에서 끝 성분까지 최소 비용을 택

하는 동적 계획법으로 매핑 함수를 찾아가면서 두

열을 비교하기 때문에 여러 개의 후보를 낼 수 있다. 
또한 역추적 방식을 이용하기에 입력 패턴과 참조

패턴의 시간 축이 일치 하지 않아도 적용이 가능하

다.
신경망은 입력 패턴의 사후 확률을 계산하기에

다양한 후보를 낼 수 없다. 이러한 신경망은 훈련을

위해서 많은 양의 훈련 데이터를 필요로 한다. 제스

처 인식과 같은 다양한 훈련 데이터를 만들기 어려

운 분야에서는 적용하기 어려운 점이 있다. 
은닉 마르코프 모델은 여러 개의 후보를 낼 수 있

는 입력패턴과 참조패턴 사이의 유사도를 평가하는

방법을 사용하며, 시간 및 공간적인 변이가 각 상태

와 전이에 확률적으로 표현되어 있어 매칭 과정에

서 참조패턴의 시공간적인 변이에 대하여 추가적으

로 고려할 필요가 없다 [1][3]. 

2-2 AdaBoost 알고리즘

AdaBoost 알고리즘은 분류규칙을 순차적으로 생

성하고, 이전의 분류 규칙을 적용하여 얻은 관측 값

에서 샘플 데이터의 분포를 재조정한다. 학습 초기

에 샘플 데이터의 가중치는 동일한 상태에서 시작

하지만, 매 라운드가 진행될수록 이전의 분류 규칙

을 적용하여 얻은 관측 값으로 오 분류 데이터에는

높은 가중치를 부여하고, 반대로 정 분류된 데이터

에는 낮은 가중치를 부여하는 방식으로 샘플 데이

터의 분포를 재조정한다. 이러한 과정은 분류하기

힘든 데이터에 우선권을 주기 위한 전략이다 [4].
AdaBoost 알고리즘은 특성상 동적인 특징 보다는

정적인 특징을 가진 자세 인식에 많이 사용한다

[5][6][7]. 이 논문에서는 AdaBoost 알고리즘과 같이

시, 공간적인 변이를 가진 패턴추출 방법이 아닌 기

계학습 알고리즘에 동적인 특징을 인식하기 위한

정규화 된 특징 벡터를 이용한다. 이러한 특징 벡터

를 제안하면서 기계학습 알고리즘에 제약 받지 않

는 제스처 인식 방법을 제안한다. AdaBoost 알고리
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즘은 아래의 식으로 정의 된다 [8]. 

1) 데이터를 개 입력한다. 이는 학습할 데이터

를 준비하는 과정이며 은 학습 데이터, 는 데이

터 값 는 데이터가 속한 클래스를 나타낸다.

       

∈  ∈∈  

     

2) 초기분포 를 구한다. 초기분포 은 1을
입력 데이터의 개수로 나눈값이다. 분포 는 회

반복 되면서 값이 업데이트 되는데 높은 값일수록

분류가 잘 안 되는 데이터이다.

 

3) 아래 과정을 번 반복한다. for   
① 오 분류율 가 가장 작은 약한 분류기 를

구한다. 약한 분류기는 입력 에 대하여 클래스를

분류하는 간단한 형태의 분류기다.

 Pr  ≠ 

② 분포 를 갱신하기 위하여 로 가중치를 계

산한다. 

  



  

③ 분포 를 갱신한다. 잘 분류한 데이터에

대해서는 가중치를 낮추어 적용하고 잘못 분류된

데이터에 대해서는 가중치를 높여서 적용한다. 




× 

    인경우

  ≠인경우

4) 번 반복하여 최종 분류자를 만든다. 여기서

는 강한 분류기이며, 회 반복하는 동안 구

한 가중치 값과 약한 분류기 의 선형적인 결합

으로 구한다.

 
  





Ⅲ. 제스처 취득

3-1 KINECT 스켈레톤 데이터

사용자의 3D 데이터를 취득하는 기기로는 구조

광을 이용한 Kinect, 시간 지연 방식의 TOF, 레이저

를 이용한 Lidar 등 카메라 방식과 Wii 컨트롤러를

이용한 모션 데이터를 취득하는 방법들이 있다 [9]. 
이 논문에서는 신체 좌표를 취득하는 것에 있어

Kinect를 사용한다. Kinect는 적외선 구조광을 이용

하여 사용자의 신체를 스캔하고 신체를 총 20개의

관절로 구분하여 각각의 관절에서 3차원의 좌표 값

을 취득한다. 본 연구에서는 Kinect를 사용함으로써

좌표 값 획득에 필요한 시간을 단축하였을 뿐만 아

니라, 구동 환경에 있어서 조명에 따른 인식률의 변

화를 적외선 센서를 통하여 최소화한다.
 

3-2 특징 벡터

동작 인식을 사용하는 사람의 신체적 조건이 모

두 동일할 수는 없다. 이러한 신체적 차이점에서 발

생하는 문제점을 해결하기 위하여 특징 벡터를 제

안한다. 신체의 비례를 이용한 특징 벡터를 사용함

으로써 사용자의 신체 변화에 따른 인식률을 향상

시킨다.
특징 벡터는 척추에서 손끝, 손목, 팔꿈치, 어깨

까지의 네개의 벡터로 정한다. 또한, 각각의 벡터를

사용자의 어깨 넓이로 나눔으로써 정규화 한다. 이
렇게 정규화 된 특징벡터는 사용자들의 신체 크기

나 카메라와의 거리와 상관없는 유사한 값을 가지

게 된다. 3차원 좌표상의 척추, 왼손끝, 왼손목, 왼팔
꿈치, 왼어깨, 오른어깨를  , ,  , 

 , ′ , 라 하면 특징 벡터 는

다음 식 (1) 과 같다.        는 각 부위 별

어깨 넓이에 의해 정규화된 특징 벡터이다.

  

   ,   
  

  

   ,   
   

           (1)
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학습 모델에 제스처를 특징 패턴으로 훈련하기

위해서 위의 특징 벡터 의 연속적인 누적 값이 필

요하다. 부분 정규화 된 특징 벡터      는

3차원 좌표이기 때문에 특징 벡터 는 12차원의 벡

터가 된다. 이 논문에서는 식 (2)와 같이 특징 벡터

의 60 프레임 동안의 연속적인 누적 값을 특징 패

턴 으로 정의한다. 

            (2)

이렇게 정의된 특징 패턴을 이용하여 한 손끝의

움직임 좌, 우 기본동작을 시행한 모습을 그림 1에
보인다. 좌에서우, 우에서 좌의 제스처를 취한 모습

이기 때문에   벡터의 변화가 서로 반대로 나타나

는 것을 확인할 수 있다. 더불어,   벡터의 값은 변

화가 생기지 않기에 0 값 부근에서 움직이는 것을

볼 수 있고, 팔의 움직임에 의해 생기는   벡터 값

은 중간 프레임에서 신체 중심과 가장멀리 있는것

을 확인할 수 있다. 

(a) 좌에서 우 제스처 (Left to Right Gesture)

(b) 우에서 좌 제스처 (Right to Left 

Gesture)

그림 1. 좌-우 제스처 특징 패턴 그래프

Fig 2. Graph of Left to Right Feature 

Pattern

3-3 특징 벡터 샘플링

시, 공간적인 변이를 갖지 않은 AdaBoost 학습 모

델을 사용하기 때문에 위의 특징 패턴의 학습은 제

스처의 속도 변화 인식에는 적당하지 않다. 속도가

다른 제스처를 인식하기 위해 다중 AdaBoost 분류
기가 필요하며 그에 따른 특징 벡터 샘플링 과정이

필요하다. 본 연구에서는 60 프레임의 제스처를 특

징 패턴으로 정한다. 이 특징 패턴은 인식할 수 있

는 가장 느린 제스처이며, 샘플링을 통하여 20 프레

임에 이루어지는 제스처까지 인식할 수 있게 한다.
특징 벡터 샘플링은 그림 2와 같이 60 프레임의

특징 패턴에서 특징 벡터 일부를 추출한다. 여섯 프

레임 단위로 60 프레임의 기준 특징 패턴에서   표
시 된 특징 벡터를 삭제하면서 속도가 빠른 제스처

의 특징 패턴을 생성한다. 아래와 같은 샘플링 방법

으로 훈련 데이터의 취득 시간을 5배 축소할 수 있

으며 속도가 다른 20 프레임에서 50 프레임의 제스

처 특징 패턴을 생성한다. 

그림 2. 특징 벡터 샘플링 방법

Fig 2. Sampling Method of Feature Vector

Ⅳ. 제스처 학습 및 인식

속도가 다른 제스처를 인식하기 위해 다중

AdaBoost 분류기의 설계 및 설계된 분류기를 이용

한 입력된 패턴의 제스처 인식 과정을 그림 3에 보

인다. 위의 제스처 취득과 제스처 샘플링 과정을 통

해 생성한 20 프레임에서 60 프레임의 특징 패턴을

이진 분류 방식을 이용하여 AdaBoost 분류기를 설

계한다. 이 AdaBoost 분류기는 이진 분류 방식이기

에 인식하고자 하는 제스처의 수만큼 다중

AdaBoost 분류기가 된다. 설계된 다중 AdaBoost 분
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류기에 최근 20 프레임에서 60 프레임까지의 취득

된 제스처 특징 패턴을 입력하면 각 제스처 분류기

에 따라 참, 거짓의 결과를 내면서 제스처 인식이

가능하게 된다.

그림 3. 제스처 학습 및 인식 구조도

Fig 3. Flowchart of Gesture Training and 

Recognition 

4-1 샘플링 된 특징 벡터 학습

본 연구에서는 AdaBoost 알고리즘을 이용하여 입

력 받은 동작이 참인지 거짓인지 판별하는 다중

AdaBoost 분류기를 사용한다. 분류 방식은 1:N의 이

진 분류 방식을 사용하여 학습하고자 하는 동작을

제외하고 나머지 동작들을 모두 네거티브 역할을

하도록 한다. 따라서 동작을 제스처 1, 2, 3, 4로 구

분하고 제스처 1 동작을 훈련하고자 할 때, 제스처

1을 제외하고 나머지 3개의 동작의 데이터는 전부

네거티브의 역할을 하도록 한다. 제스처 2, 3, 4 또
한 마찬가지로 이진 분류 방식을 통해 학습되는 방

법을 그림 4에 보인다. 동작을 위와 같은 이진 분류

방식으로 학습하면서 학습한 다른 동작으로 인식되

는 오인식률을 줄일 수 있다.

그림 4. 이진 분류 방식 및 다중 Adaboost 분류기

Fig 4.Method of Binary Classification and 

Multi-Adaboost Classifier

4-2 제스처 인식

매 프레임에 진행되는 제스처 인식의 순서도를

그림 5에 보인다. 본 논문에서는 속도가 다른 제스

처를 인식하기 위해 최근 20 프레임부터 60 프레임

까지의 특징 벡터를 Adaboost 분류기에 입력한다. 
분류기는 매 프레임 별 샘플링 된 수만큼의 제스처

인식을 수행한다. 

그림 5. 매 프레임 진행되는 제스처 인식 순서도

Fig 5. Flowchart of Gesture Recognition per Frame

매 프레임 별 판별되는 제스처의 수는 제스처의

수와 샘플링 된 수에 비례한다. 

Ⅴ. 실험 및 결과
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본 연구에서는 두 가지의 실험을 통하여 제안한

알고리즘의 성능을 확인한다. 첫 번째 실험에서 좌

표의 변화로 동작을 인식하는 알고리즘과 제안한

알고리즘의 인식률을 다양한 실험자에 따라 비교하

고, 두 번째 실험에서는 제안한 알고리즘에서 동작

의 속도 변화에 따른 인식률 비교실험을 한다. 제스

처 모델의 훈련 데이터의 수는 각 동작마다 세명의

실험자로부터 얻은 총 450개이다. 신체 변화에 따른

실험 결과는 다섯 명의 실험자로부터 동작마다 20
번의 평가를 통해, 동작 속도 변화에 따른 실험 결

과는세 명의 실험자로부터 동작마다 10번의 고, 중, 
저속의 동작 평가를 통해 평균을 얻었다. 

제안한 알고리즘의 성능 평가를 위하여 PC기반

의 동영상 플레이어를 제어할 수 있는 시스템을 구

축하였다. 그림 6은 실험실에서 제안한 알고리즘을

이용한 제스처 인식으로 동영상 플레이어를 제어하

는 모습이다.

그림 6. 제스처 인식 시스템

Fig 6. Gesture Recognition System

더불어, 테스트에 사용한 동작은 표 1과 같다. 다
양한 제스처 동작 인식을 위해 한 손동작뿐아니라

양손의 복합적인 동작 인식도 좌, 우 제스처 인식의

결과 값을 이용해 가능하도록 하였다. 

표 1. 제스처의 종류

Table 1. Type of Gesture

제스처 명령어 비고
다음 영상, 

이전 영상
한 손동작

소리 키움,

소리 줄임
한 손동작

일시 정지 양 손동작

재 생 양 손동작

제스처인식과정에제스처가아닌패턴을제스처로

인식하는 경우가 발생한다. 좌, 우와 같은 동작을 한

후에차렷자세를 하는것은 학습기에 훈련된 위에서

아래 동작과 유사하므로 오인식을 발생시킨다. 이러

한 문제를줄이기 위해 제스처가 아닌 사람의 자연스

러운동작이나제스처후제자리동작등총 1350개를

네가티브 데이터로 부가적으로 학습하였다. 

5-1 신체 변화에 따른 비교 실험

좌표 변화 알고리즘의 경우 실험자 신체가 동작

을 하는 도중 변화하는 좌표의 폭을 계산하여 절대

값으로 만든 알고리즘이다. 이는 직관적이지만 테

스터들의 체형에 따라 인식률이 떨어지게 된다. 이
실험에서는 체형이 다른 각각의 실험자에게 좌표

변화 알고리즘과 제안한 알고리즘을 적용하여 인식

률의 변화를 알아본다.

그림 7. 신체 변화에 따른 제스처 인식률

Fig 7. Recognition Rate According to the Body 

Pose Changes

그림 7에서 나타나는 것과 같이 제안한 알고리즘

의 Precision이 좌표 변화 알고리즘을 이용한
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Precision 보다 높은 수치를 보이고 있다. 또한, 제안

한 알고리즘에서 Recall 값은높진 않지만 안정된 값

을 보인다. 즉, 시간 간격 특징 벡터를 학습한

AdaBoost 알고리즘을 사용함으로써 사용자의 체형

의 변화에도 인식률의 저하가 일어나지 않음으로

여러 사용자를 대상으로 사용될수 있음을 알 수 있

다.

5-2 동작 속도 변화에 따름 비교 실험

본 논문에서 제안하는 알고리즘의 가장 큰 특징

은 샘플링을 이용하여 속도 변화에 강인한 것이다. 
따라서 이번 실험은 속도의 변화가 있을 때 인식률

의 변화에 대하여 알아본다. 

그림 8. 동작 속도에 따른 제스처 인식률

Fig 8. Recognition Rate According to the Motion 

Speed

그림 8에서 나타나는 것과 같이 속도의 변화에

따라 동작을 취하여도 인식률이 크게 변화되지 않

는다. 또한, Precision의 값이 0.8에서 0.9까지로 높은

정확도를 보이고 있다. 즉, 제안하는 알고리즘은 사

용자의 제스처 속도 변화에 강인하게 동작을 인식

하는 것을 알 수 있다.

 Ⅵ. 결  론

본 연구에서는 사용자의 동작 속도 변화에 영향

이 적은 알고리즘을 제안하였다. 실험 결과에서도

알 수 있듯이 샘플링을 통하여 학습된 데이터베이

스를 기반으로 분류를 함으로써 동작의 속도가 변

하여도 인식률의 저하가 일어나지 않음을 확인할

수 있었다. 또한 정규화 된 특징 벡터를 사용하여서

사용자의 신체가 다르더라도 제스처의 인식률이 변

화되지 않았다.
본 연구에서는 제안한 알고리즘을 이용하여 PC

기반의 미디어 플레이어를 제어함으로써 실험하였

다. 향후 연구로는 현재 흐름에 맞추어 스마트TV에
서 제스처 인식을 이용하여 편리하게 컨트롤할 수

있도록 할 것이다. 서두에서 말한 것과 같이 스마트

기기의 컨트롤 방식은 점점 더 편의를 추구하며 동

작인식 위주로 발전할 것이다. 이러한 흐름 속에서

본 논문에서 제안하는 알고리즘이 속도 변화에 강

건한 제스처 인식 알고리즘으로 기여하기를 기대한

다.
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