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요  약

제스처 인식은 자연스러운 사용자 인터페이스를 위해 활발히 연구되는 중요한 분야이다. 본 논문에서는 키넥트 카메라로부

터 입력되는 사용자의 3차원 관절(joint) 정보를 해석하여 제스처를 인식하는 방법이 제안된다. 대상으로 하는 제스처의 분포 

특성에 따라 분류 트리를 설계하고 입력 패턴을 분류한다. 그리고 제스처를 리샘플링 및 정규화 하여 일정한 구간으로 나누고 

각 구간의 체인코드 히스토그램을 추출한다. 트리의 각 노드별로 분류된 제스처에 다중 클래스 SVM(Multiclass Support 

Vector Machine)를 적용하여 학습한다. 이후 입력 데이터를 구성된 트리로 분류한 다음, 학습된 다중 클래스 SVM을 적용하여 

제스처를 분류한다.

Abstract

Gesture recognition has been widely one of the research areas for natural user interface. This paper presents a novel 

gesture recognition method using tree classification and multiclass SVM(Support Vector Machine). In the learning step, 3D 

trajectory of human gesture obtained by a Kinect sensor is classified into the tree nodes according to their distributions. 

The gestures are resampled and we obtain the histogram of the chain code from the normalized data. Then multiclass 

SVM is applied to the classified gestures in the node. The input gesture classified using the constructed tree is recognized 

with multiclass SVM.

      Keywords : Gesture recognition, Kinect, Classification tree, Multiclass SVM, Chain code 

Ⅰ. 서  론

제스처는 다양한 디바이스를 효과적으로 제어할 수 

있는 가장 직관적이고 간단한 정보이다[1∼5]. 그리고 제

스처 인식은 현재 인터렉티브 TV, 게임기, Robot 제어 

등 다양한 매체에서 활용되고 있다
[1∼3, 6]

. 최근에는 간

단한 제스처로 디바이스를 조종하는 것을 넘어, 자연스
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러운 인터페이스를 지향하는 지능형(intelligent) 시스템

의 입력 및 출력의 개발이 활발하게 진행되고 있다.

제스처 인식 연구는 2D 영상으로부터 사람의 피부색 

정보나 시퀀스 상에서 차(difference) 영상을 이용하는 

방식과 사용자에 대한 거리 정보를 동시에 해석하는 

3D 방식으로 크게 구분된다[7]. 3D 데이터는 적외선 센

서 등의 능동형과 스테레오 카메라 등을 이용하는 수동

형 센싱 방법이 개발되고 있다. 

스킨 컬러 값을 이용한 방법은 차 영상이나 얼굴검출

기
[8]
를 통하여 사람의 영역을 찾은 후에 사람의 얼굴을 

제거한 후 손 영역만을 뽑아내어서[9] 제스처를 검출한

다. 그러나 차영상이나 스킨 컬러기반의 색상 검출은 

빛에 많이 민감하고 움직임에 의한 블러 현상에 많은 

영향을 받으며 피부색과 비슷한 영역이 있는 경우 잘못 

(1554)
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추출될 가능성이 있고 카메라 마다 피부색에 따른 컬러 

값이 차이가 있기 때문에 컬러 값을 조정해줘야 된다는 

단점이 있다[10]. 또한 얼굴 검출기는 얼굴 방향에 따라 

성능이 영향을 많이 받는다
[8]
.

스테레오 카메라를 이용한 방식은 2D 입력 영상과 

함께 거리 정보 값을 이용할 수 있다. 일반적으로 얼굴

과 몸통에 비해 손을 앞으로 뻗어 제스처를 표현하기 

때문에 거리 값을 이용하여 해당 영역을 효과적으로 추

출할 수 있다[11～12]. 하지만 컬러 정보를 이용하며, 스테

레오 영상간의 대응관계를 기반으로 하므로 색상과 주

변 조명 등에 의해 영향을 많이 받는다.

제스처 인식 알고리즘에는 은닉 마코프 모델(Hidden 

Markov Model: HMM)
[4]
, 유한 상태 머신(Finite State 

Machine: FSM)[5] 등의 다양한 방법이 활용된다. HMM

은 제스처의 궤적과 잡음에 민감하여 안정화하는 작업

이 필요하고 모든 가능성에 대한 확률 연산이 필요하기 

때문에 인식 시간이 많이 소요된다. FSM은 공간 및 시

간상의 상태(state)값으로 제스처를 인식하지만, 상태 

값이 고정적으로 학습되어야 된다는 단점을 가지로 있

다. 또한 제스처의 교차하는 부분이나 유사한 제스처간

의 분석이 어려운 단점을 지니고 있다.

키넥트 카메라를 이용한 방식은 20개의 신체 관절

(joint)에서 3D 각 축의 좌표 값을 추출하며, 최대 두 명

까지 관절 데이터를 추출한다. 그러나 좁은 실내 영역

에 제한적으로 사용되며, 유효 범위는 최대 8m 이내로 

한정된다. 또한 반사되는 배경에서는 키넥트 센서의 적

외선 패턴을 투과시키기 때문에 거리 값을 전혀 측정할 

수가 없는 단점이 있다. 하지만 스킨 컬러기반이나 차

영상 등의 방법에 비해 매우 정확하고 안정적으로 궤적 

정보를 추출할 수 있다.

본 논문에서는 키넥트 센서를 이용하여 사용자의 관

절에 대한 3D 정보를 추출한다. 그리고 제스처의 기본 

패턴에 따라 사전에 분류 트리를 설계하고 각 제스처에 

대한 체인코드의 특징 벡터를 추출한 다음, 다중 클래

스 SVM (Multiclass SVM: MCSVM)으로 학습시킨 후 

제스처를 분류하는 인식 알고리즘이 제안된다.

Ⅱ. 본  론

데이터 입력은 키넥트의 3D 좌표 값 중에서 몸통의 

중심(spin)부터 좌/우 손 끝까지의 데이터를 입력받았

다. 특히 손보다는 손목 부분이 튐 현상이 적었고 제스

처의 궤적을 정확하게 표현하기 때문에 손목 관절 값을 

사용한다. 제안된 방법은 오른쪽 손목의 입력 좌표 값

으로 대상으로 특징별로 제스처를 트리 상에 분류한 다

음, 체인코드로 특징을 추출하고 MCSVM을 사용하여 

제스처를 최종 인식한다. 분류 트리를 일차적으로 사용

하여 다중 클래스 분류기에서 고려되는 특징 파라미터

를 조절함으로써 보다 인식 성능을 개선할 수 있다.  

1. 제스처 분류 트리

대상으로 하는 제스처의 특성을 고려하여 3개의 레

벨로 구성된 이진(binary) 트리를 구성하였으며, 입력되

는 3D 제스처 궤적은 트리에 따라 분류된다. 각 단계별

로 제스처의 시작 방향, 제스처의 시작과 끝이 일치하

는지 여부, 각 제스처의 중점을 기준으로 최종 끝점의 

높이를 이용하여 트리의 노드 분포를 판단한다.

가. 시작 방향의 분류

사용자가 취하는 제스처가 시작점에서부터 출발하여 

왼쪽 또는 오른쪽으로 이동하는지를 식 (1)을 이용하여 

판단한다. 여기서 SP는 시작 포인트를 의미하며 SP.x

는 시작 포인트의 x좌표를 의미한다. 시작 포인트의 다

음(SP+1)포인트의 x좌표에서 시작 포인트 SP의 x좌표

의 위치 값을 뺀다. 이 값이 양수라면 오른쪽으로 이동

을, 음수라면 왼쪽으로 이동한 것이므로, 이진 트리에서 

양수면 오른쪽 노드로, 음수면 왼쪽 노드로 결정한다. 

RightxSPxSP
LeftxSPxSP

→>−+
→<−+

0.).1(
0.).1(

(1)

제스처의 시작과 끝은 대기 상태이며, 시작과 끝의 

경우는 잡음이 심하기 때문에 본 논문에서는 첫 번째 

프레임이 아닌 세 번째 프레임을 시작프레임으로 결정

한다. 또한 잡음 등을 고려하기 위해 샘플링 구간도 적

절하게 조절할 수 있다.

나. 시작 및 끝점의 일치 여부

제스처의 시작 포인트와 끝 포인트의 일치 여부는 식 

(2)를 이용하여 판단한다. 여기서 SP는 시작 포인트를 

나타내며 SP.x는 시작 포인트의 x좌표, SP.y는 시작 포

인트의 y좌표를 각각 나타낸다. EP는 끝 포인트를 나타

내며, EP.x는 끝 포인트의 x좌표, EP.y는 끝 포인트의 

y좌표를 나타낸다. SP와 EP의 x, y좌표를 이용하여 시

작점과 끝점의 거리 값을 계산한다. 계산된 거리 값이 

일정 임계값 이하면, 시작점과 끝점이 일치하는 제스처

로 판단한다.
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다. 끝점의 높낮이

각 제스처의 전체 프레임 개수를 n개라고 할 때, 각 

포인트의 x좌표와 y좌표를 더한 후에 전체 프레임 개

수 n개로 나누어 각 제스처의 중점(Centroid)을 식 (3)

으로 구한다. 그리고 계산된 중점의 y좌표와 최종 끝 

포인트(EP)의 y좌표를 비교하여 높낮이를 식 (4)로 판

단한다. 구성된 분류 트리에서 중점보다 끝점이 높으면 

참으로, 그렇지 않은 경우는 거짓으로 판단하여 제스처

를 최종 리프 노드에 분류한다.  
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2. 제스처의 리샘플링과 정규화

사용자가 하나의 제스처를 시작하는 부분과 끝내는 

영역은 상대적으로 잡음이 심하며, 트리 분류 및 체인

코드 히스토그램 추출 단계에서 오차율이 높은 편이다. 

따라서 각 제스처를 동일한 구간으로 리샘플링하면서 

제스처 궤적 위치를 보간(interpolation)하며, 최종 단계

에서 전체 제스처 길이를 1로 정규화 한다
[7, 13]
.

대상 제스처의 각 포인트 사이의 거리 값을 구하여 

전체 길이를 구한 다음, 식 (5)와 같이 리샘플링 할 개

수를 M이라고 할 때 M-1 값으로 나누어 리샘플링 될 

각각의 포인트 사이의 거리 값 Lengthsampling을 계산한

다. 유클리디언 거리 함수(distance)를 이용하여 손목의 

이전 위치와 현재의 좌표간 거리 값을 구한다. 궤적 시

퀀스를 따라 진행하면서 식 (6)로 거리 값의 누적 값 

Lengthaccum을 구하고 이 Lengthaccum값이 Lengthsampling

길이보다 같거나 커지는 경우, 바로 이전의 관절의 위

치와 현재의 좌표 값을 구하여 선형보간 함으로써 리샘

플링 구간의 위치를 구한다.

∑
=

−−
−

=
n

i
iisampling jointjointdis

M
Length

1
1)(

1
1

(5)

∑ −−= )( 1iiaccum jointjointdistanceLength  (6)

제스처의 리샘플링 개수는 16, 32, 64, 128 까지 구분

하여 실험을 진행하였으며, 실험적으로 64인 경우에 상

대적으로 높은 인식률이 얻어졌다. 즉, 리샘플링을 많

이 한다고 해도 정확한 성능이 높은 것은 아니다. 그 

이유는 리샘플링 수치가 높으면 해석 구간이 지나치게 

짧아지며, 이에 따라 체인코드가 지나치게 세분화되어 

전체적인 제스처 궤적의 분포를 효과적으로 표현하기 

어렵기 때문이다. 또한 X, Y, Z 축에서 대상 제스처의 

가로/세로/높이의 길이를 구한 다음, 가장 길이가 긴 축

의 길이를 1로 놓고 그 축을 기준으로 다른 길이를 1로 

놓은 길이의 비율에 맞게 정규화 한다. 그럼 모든 제스

처가 가장 긴 길이가 1이 되어 제스처의 크기가 비슷

하게 구성이 된다.

리샘플링 : 16 리샘플링 : 32

리샘플링 : 64 리샘플링 : 128

그림 1. 삼각형 제스처 리샘플링

Fig. 1. Resampling triangle gesture.

3. 체인코드 특징 추출

본 논문에서는 리샘플링된 제스처 세그먼트로부터 

체인코드를 추출하며, 특징을 정확하게 기술하기 위해 

전체 제스처 궤적을 일정 간격으로 균등하게 분할한다. 

분할된 구간은 앞 절에서 리샘플링된 다수의 세그먼트

로 구성되며, 각 구간에서 제스처의 체인코드와 히스토

그램을 구하여 인식을 위한 특징 벡터로 사용한다. 

먼저 구간 길이를 구하기 위해 식 (7)과 같이 제스처

(1556)
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그림 2. 구간을 균등하게 나눈 삼각형 제스처

Fig. 2. triangle gesture with evenly divided intervals.

의 각 포인트를 길이 값을 누적하여 전체 길이를 구해 

준 후, 히스토그램을 구할 구간의 개수(K)만큼 분할한 

구간의 길이(plength)를 구하여, 제스처의 궤적을 분할

한다. 본 실험에서는 최적의 체인코드 특징 벡터를 찾

기 위해 구간을 3, 6, 9, 12 구간 등으로 전체 궤적을 분

할하여 체인코드 넘버링의 히스토그램을 구간별로 구한 

후 인식 성능을 확인하여 구간의 개수 결정에 따른 결

과를 분석하였다. 삼각형 제스처 패턴을 9 구간으로 나

눈 예를 그림 2에 나타내었다. 

∑
=

+++ −+−+−=
n

i
iiiiii zzyyxx

K
plength

0

2
1

2
1

2
1 )()()(1

(7)

제스처 패턴을 기술하기 위한 체인 코드는 8 방향의 

체인코드를 사용하였다. 일정하게 나눈 구간별로 제스

처 패턴에 대한 체인코드 분포를 정규화 된 히스토그램

으로 표현한다. 즉, 각 구간에서 체인코드 분포에 대한 

빈(bin) 수를 구하고 이를 정규화 한다. 예를 들어 9개

의 구간으로 분할된 경우 각 구간마다 한 개씩, 총 9 개

의 체인코드 히스토그램을 생성하여 해당 제스처를 기

술한다. 

4. MCSVM로 제스처의 학습 및 분류

대상 제스처에 대한 체인코드와 히스토그램 정보를 

특징 벡터로 이용하여 MCSVM를 학습한다. 세 개 이

상의 특징 벡터를 분류하도록 고안된 MCSVM은 여러 

클래스를 한꺼번에 학습 및 분류하기 때문에 다양한 클

래스를 구분하는 적합한 분류 방법이다[14～15].

가. 다중 클래스 SVM

다중 클래스 SVM은 이진기반의 분류방법인 

one-against-all, one-against-one, DAGSVM 등이 있

으며 모든 분류를 한꺼번에 고려하는 방법인 Weston's 

multiclass SVM, Crammer's Multiclass SVM 등으로 

구분된다
[14～15]

. 본 논문에서는 분류 트리의 최종 리프 

노드에 다수의 제스처가 존재하므로 one-against-all 방

법을 구현하였다. 

one-against-all 방법은 분류해야 하는 제스처 클래

스가 M개일 때 학습 데이터를 대상으로 M번 학습한 

다음, 이후 입력 테스터 데이터를 비교하여 가장 높은 

판별 함수 값을 갖는 클래스 레이블을 할당한다. 판별

함수는 식 (8)이며, 여기서 Ci가 k 클래스 여부에 따라 

판별 함수 yi가 다음과 같이 출력 값을 리턴한다.

⎩
⎨
⎧

≠−
=+

=
kCif
kCif

y
i

i
i 1

1
(8)

나. 제스처의 학습 및 분류

분류하기 위해 너무 많은 특징을 이용하거나 구분해

야 하는 패턴이 너무 많은 경우, 일반적으로 선형 분류

기는 정확한 인식 성능을 기대하기 어렵다. 따라서 본 

논문에서는 대상으로 하는 제스처 분포에 따라 설계된 

이진 트리로 제스처를 구분한 다음, 다중 클래스 SVM

을 적용한다. 즉, 학습 단계에서 서로 다른 제스처이지

만, 특징벡터가 비슷하여 오인식될 경우, 먼저 트리로 

이 제스처들을 다른 노드로 구분함으로써 다중 클래스 

SVM의 인식 성능을 개선한다. 

학습단계에서 이진 트리를 이용하여 제스처를 분류

한 다음, 리프 노드별로 다중 클래스 SVM을 적용한다. 

그러나 실제 사용자의 입력 데이터를 분류하면서 학습

되지 않은 제스처가 다중 클래스 SVM에 들어가면, 오

인식이 발생한다는 단점이 발생한다. 

본 논문에서는 이런 단점을 보완하기 위해 다중 클래

스의 최종 점수(score)를 확인하였다. 즉, 오인식되는 

경우는 정확하게 분류하는 경우보다 일반적으로 점수 

값이 상대적으로 낮다는 것을 확인하였다. 따라서 일정

한 점수 이하에서는 전체 제스처를 대상으로 한꺼번에 

학습시킨 다중 클래스 SVM으로 분류하는 방법과 결과

를 Ⅲ장에서 비교한다. 

Ⅲ. 실  험 

실험환경은 Intel Core2 Quad CPU Q8400, 메모리 4

기가, 32비트 윈도우 7 Ultimate K Service Pack 1, 

Xbox 360용 키넥트 카메라 환경에서 실험하였다. 실험

에 참여한 사람의 수는 모두 8명으로 연령은 20∼30대 

중반까지 추출하였고, 남자 7명, 여자 1명으로 구성되었

다. 그중 남자 4명과 여자 1명의 데이터를 기존 알고리

즘[7]과 제안 알고리즘 모두 훈련 및 비교 셋으로 사용

(1557)
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하였으며 그 수는 750개(15개 제스처에 대해 50개씩)이

다. 남자 3명의 데이터로 테스트 셋을 사용하였으며 그 

수는 450개(15개 제스처에 대해 30개씩)이다. 

개별 제스처는 Kinect 카메라로 초당 평균 30프레임

씩 관절 좌표를 저장하였으며, 한 번에 하나의 제스처

를 각각 입력받아 한사람에 대해 한 제스처 당 10번의 

데이터를 저장하였다. 사용된 제스처 셋은 표 1과 같고, 

제스처 번호와 이름 제스처 번호와 이름

제스처
입력

데이터
제스처

입력

데이터

1. Arrow 9. Pigtail

2. Right curly brace 10. Delete

3. Left curly brace 11. Rectangle

4. Circle 12. Star

5. Left square bracket 13. Triangle

6. Right square bracket 14. Caret

7. X 15. V

8. Question

표 1. 제스처 패턴[7, 13]

Table 1. Gesture patterns[7, 13].

시작 지점을 검은 점으로 나타내었다. 각 파라미터 설

정에 따라 다양한 비교 실험을 진행하였다.

1. 구간별 실험 진행

제스처의 구간을 3, 6, 9, 12 개로 나누어 실험을 진

행하였으며, 각각 분류 소요시간이 0.342228ms, 

0.336068ms, 0.336453ms, 0.348387ms로 구간의 크기가 

수행 속도에 크게 영향을 미치지 않음을 확인하였다. 

그 이유는 구간의 크기만큼 히스토그램을 생성하지만 

히스토그램의 수와 상관없이 제스처를 전체 포인트의 

수를 동일하게 리샘플링 하였기 때문에 빈의 수는 모두 

같기 때문에 연산 속도에 영향을 크게 미치지 않는다. 

또한 인식률 역시 구간별로 약간의 차이는 있었지만, 

네 가지 경우에 대해 평균 98.33, 97.33, 99.00, 98.67%의 

높은 인식 성공률을 확인하였다. 이후 실험에서는 전체 

제스처 구간을 9개로 분할하고 인식 실험을 진행한다. 

그림 3. 구간별 인식률

Fig. 3. Recognition rate by section.

2. 리샘플링 수에 따른 실험 진행

기존 연구에서 정확도를 높이기 위해 활용된 리샘플

그림 4. 리샘플링 수에 따른 인식률

Fig. 4. Recognition rate by the number of resampling.
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링별 실험을 다음과 같이 진행한다. 기존 연구에서 리

샘플링 수를 16∼256으로 설정하여 실험하였고, 32에서 

가장 좋은 결과를 얻었다[7, 13]. 

본 실험에서는 16, 32, 64, 128개로 리샘플링을 하는 

실험을 수행하였다. 연산 시간은 리샘플링 개수가 증가

할수록 연산 시간이 오래 걸리지만, 최대 0.1ms 이하의 

미비한 속도차이가 발생함을 확인하였다. 또한 그림 4

와 같이 리샘플링을 적게 할수록 인식률이 떨어지고, 

특정 수치 이상이면 인식률이 오르다가 다시 감소하는 

경향을 알 수 있다. 즉, 네 가지 경우에 대해 평균 

93.67, 96.67, 99.00, 98.00%의 인식 성공률을 보인다. 총 

4번의 실험 중 64로 리샘플링하는 것이 가장 좋은 인식

률을 보이는 것을 확인하였다.

3. 학습방법에 따른 실험 진행

제안된 방법의 성능을 비교하기 위해 기존 알고리즘

을 구현하였으며, 블록도를 그림 5에 나타내었다. 또한 

그림 5. 기존 알고리즘[7, 13]

Fig. 5. Previous algorithm[7, 13].

 (a)                       (b)

그림 6. 제안된 알고리즘의 (a) 학습 및 (b) 분류과정

Fig. 6. (a) Training and (b) classification steps of 

proposed algorithm.

제안된 시스템은 기존 논문과 마찬가지로 리샘플링과 

정규화 부분을 적용하였지만, 트리를 이용해 제스처를 

분류하고 특징을 추출하고 인식하는 접근방법은 다르

다. 제안된 방법의 블록도를 학습 및 분류 단계로 구분

하여 그림 6에 보였다. 

기존 방법과 함께 제안된 방법을 세 가지로 구분하여 

얻어진 인식 성공률과 기존 방법을 표 2에 나타내었다. 

즉, 분류 트리 없이 전체 제스처를 다중 클래스 SVM으

로 학습하고 인식하는 경우(NonTree), 트리를 이용하여 

분류하고 각 노드별로 할당된 제스처를 대상으로 다중 

클래스 SVM을 적용한 경우(Tree)를 실험한다. 세 번째 

경우(Tree+NonTree), 입력 제스처를 트리로 분류하고 

다중 클래스 SVM에서 임의의 점수 값 이하(실험에서

는 80 이하)인 경우를 판단하여 첫 번째인 다중 클래스 

SVM로 분류하고, 이상인 경우는 트리로 분류된 다중 

그림 7. 학습 알고리즘 별 인식률

Fig. 7. Recognition rate by the training algorithm.

Tree NonTree
Tree+

NonTree

기존

알고리즘

1 100 95 95 70

2 100 95 100 100

3 95 95 95 40

4 90 85 85 95

5 100 100 100 100

6 100 100 100 100

7 100 100 100 100

8 100 100 100 85

9 100 100 100 100

10 100 100 100 100

11 100 100 100 100

12 100 100 100 100

13 100 100 100 100

14 100 100 100 100

15 100 100 100 100

평균 99.00 98.00 98.33 92.67

표 2. 학습 알고리즘 별 인식률(%)

Table 2. Recognition rate by the training algorithm(%).
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그림 8. 잘못 인식된 제스처 예

Fig. 8. Incorrectly recognized gesture example.

클래스 SVM을 적용하여 인식 성능을 확인하였다. 

실제 입력 제스처가 이진 트리에 의해 사전에 분류된 

학습 데이터와 다른 경우에는 제스처의 인식률이 영향 

받을 수 있다. 표 2의 결과로부터 분류 트리와 다중 클

래스 SVM을 적용하는 경우가 인식률이 상대적으로 높

았다. 그러나 이후 다양한 사용자에 따라 학습되지 않

은 제스처가 분류 트리에 입력된다면, 인식 성능이 낮

아지는 단점이 있다. 따라서 제스처 특성에 따라 분류 

트리를 보다 정확하게 설계해야 한다.

기존 알고리즘과의 비교 실험을 통해 제안된 방법의 

인식 성능이 개선되었음을 확인하였다. 표 2에서 기존 

알고리즘은 평균 92.67%의 인식률을 나타내는 반면, 제

안된 방법은 99%의 인식률을 보인다. 

개별적인 제스처 패턴 중에는 Circle 제스처에 대한 

기존 방법의 인식률이 상대적으로 높았다. 그 이유는 

기존 논문과 제안된 알고리즘 역시 같은 시작점에서 같

은 방향의 제스처로 그려진다는 전제조건이 필요한데, 

잘못 인식된 제스처는 그림 8와 같이 12시 방향이 시작

점이 아닌 2∼3시 사이에 시작점이 존재하여 체인코드

의 히스토그램 분포 상에 차이가 발생한다. 

 

Ⅳ. 결  론 

본 논문에서는 키넥트로부터 입력되는 3D 제스처 데

이터를 분류 트리와 다중 클래스 SVM을 적용하는 제

스처 인식 방법이 제안되었다. 실험결과로부터 제안된 

방법의 개선된 성능을 확인하였다. 

그러나 체인 코드를 사용하여 제스처의 특징 벡터를 

대체적으로 정확하게 추출하지만, 시작점이 동일하고 

같은 방향으로 진행하는 제스처에 대해 양호한 성능을 

보인다는 단점도 확인하였다. 또한 다중 클래스 SVM

은 여러 제스처를 한꺼번에 분류할 수 있는 편리함도 

있지만, 너무 많은 특징 벡터가 있는 경우에는 오분류 

될 가능성도 동시에 높아진다. 또한 다양한 사용자에 

의해 얻어진 많은 데이터를 학습 및 입력 집합으로 구

성하여 제안된 방법의 인식 성능을 보다 정확하게 비교

할 예정이다.
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