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지화 인식을 위한 계층적 은닉 마코프 모델

( Hierarchical Hidden Markov Model for Finger Language Recognition )
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요  약

지화(finger language)는 수화(sign language)에 포함되며, 손의 제스쳐로 한글의 모음, 자음을 표현하는 언어 체계이다. 한

글 지화는 총 31 제스쳐로 구성되어 있으며, 정확한 인식을 위해서는 하나의 제스쳐에 대해 학습 모델이 많이 필요로 하게 된

다. 대량의 학습 모델이 존재할 경우, 입력 데이터는 많은 공간을 탐색하는데 시간을 소비하게 된다. 따라서 실시간 인식 시스

템은 이러한 탐색 공간을 줄이는 것이 가장 중요한 문제로 인식되고 있다. 본 논문에서는 이러한 문제를 해결하기 위해 인식

률 저하 없이 탐색 공간을 효율적으로 줄이는 계층적 HMM 구조를 제안하였다. 지화는 손목의 방향성에 따라 총 3개의 범주

로 설정, 입력 데이터는 이 범주 안에서 모델을 검색하게 된다. 이러한 사전 분류를 진행하여 비슷한 한글 지화의 분별력을 확

립하게 되며 탐색 공간 또한 효율적으로 관리되므로 실시간 인식 시스템에 적용 가능하다. 실험 결과, 제안된 방법은 일반적인 

HMM 인식 방법보다 평균 3배 정도의 시간을 단축할 수 있있고, 비슷한 한글 지화 제스쳐에 대해 오인식 또한 감소하였다.

Abstract

The finger language is the part of the sign language, which is a language system that expresses vowels and 

consonants with hand gestures. Korean finger language has 31 gestures and each of them needs a lot of learning models 

for accurate recognition. If there exist mass learning models, it spends a lot of time to search. So a real-time awareness 

system concentrates on how to reduce search spaces. For solving these problems, this paper suggest a hierarchy HMM 

structure that reduces the exploration space effectively without decreasing recognition rate. The Korean finger language is 

divided into 3 categories according to the direction of a wrist, and a model can be searched within these categories. 

Pre-classification can discern a similar finger Korean language. And it makes a search space to be managed effectively. 

Therefore the proposed method can be applied on the real-time recognition system. Experimental results demonstrate that 

the proposed method can reduce the time about three times than general HMM recognition method.

Keywords : 손 인식(hand recognition), 립모션 (leap motion), 지화 (finger language), 은닉 마코프 모델

                        (hidden markov model), 계층 모델(hierarchical model)

Ⅰ. 서  론

인간-컴퓨터 상호작용 (Human-Computer 
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Interaction)에 대한 연구가 국·내외에서 활발히 진행되

면서 컴퓨터는 단순한 연산 결과만을 출력하는 것이 

아닌, 인간과 의 소통을 중심으로 기술은 진화되고 있

다. 그중에서도 제스쳐 인식 기술은 인터렉션 아트, 게

임, 가상 현실, 사용자 인터페이스(User Interface)의 

개선 등 활용 범위가 매우 넓고 이에 대한 연구 중요

성이 증가하고 있다. 이러한 연구가 진행되는 가운데 

최근 인간과 컴퓨터 간의 의사소통이 보다 자유롭고 

지적인 시스템을 설계하기 위해서는 수화, 지화와 같은 

시각언어의 인식 또한 중요한 문제로 대두되고 있다. 

하지만 복잡한 환경에서의 사람 손의 추출 및 제스쳐 
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인식을 정확히 한다는 일은 아주 어려운 일이며, 이러

한 손 제스쳐를 인식하기 위한 기존의 연구들은 영상

에서의 손의 2차원 특징을 추출하여 패턴을 분석하는 

방법
[1]
, Data-Glove를 사용하여 손의 형상을 분석하는 

방법[2]과, 손의 3D 모델을 사용하거나 스테레오 영상을 

획득하여 전처리 과정을 통해 추출된 손의 3차원 기하

학적인 정보를 분석하는 방법
[3]
으로 분류할 수 있다. 

하지만 이 세 가지 방법에는 각각의 문제점들을 가진

다. 영상 기반으로 손 제스쳐 인식을 하는 경우 입력 

영상 내에서의 피부색 제약, 단일 배경, 조명 변화 등 

실험 환경에 너무 의존적이고, 정확한 인식을 위한 전

처리 단계에서 많은 연산이 필요하게 되므로 실시간 

시스템에 적용하기 어렵다. Data-Glove를 이용할 경우 

사용자는 고가의 장비를 갖추어야 하며, 또한 장갑을 

착용해야 하는 불편함이 존재하므로 HCI 인터페이스 

구축에 많은 제약이 따른다. 마지막으로 손의 3차원 기

하 정보를 이용하는 방법은 스테레오 영상을 이용하여 

영상 데이터의 정합, 복잡한 손의 3차원 운동 모델을 

만들기 위한 많은 연산량이 발생하므로 고성능의 하드

웨어, 또는 많은 시간이 요구되는 문제점이 있다. 이 

밖에도 손 제스쳐를 인식하기 위해서는 제스쳐의 스팟

팅, 제스쳐의 반복성과 결합성 등 여러 가지 문제를 해

결해야만 한다. 지화·수화 실시간 언어 인식 시스템의 

가장 큰 문제점으로는 실시간 인식을 위하여 다량의 

모델 검색을 효율적으로 관리할 수 있어야 한다. 한글 

지화에는 비슷한 제스쳐가 존재하고, 이에 오인식 하는 

문제점이 있다. 본 논문에서 제안하는 방법은 사전 분

류를 실시하여 DB검색 시간 감소, 비슷한 제스쳐 모델

을 검색에서 제외하여 인식률이 향상되는 방법을 제시

한다. 손을 추적하는 소형 모션 컨트롤러(Leap 

Motion)를 사용하여 특별한 전처리와 장비의 착용 없

이 3차원 상에서 손에 대한 데이터를 획득, 손에 대한 

데이터는 간단한 전처리를 통해 특징점으로 추출되고 

HMM(Hidden Markov Mode)으로 모델링 된다. 이후 

새로운 입력 데이터는 손목의 방향성에 따른 사전 분

류를 실시, 분류된 범주에서 DB모델과 매칭을 실시하

여 최종적으로 인식을 한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. Ⅱ장에서는 한글 지

화, Hiden Markov Model 및 손 데이터 획득 방법에 

대해 설명하고, Ⅲ장에서는 제안된 시스템의 요소들을 

자세히 기술하고, Ⅳ장에서는 제안된 제스쳐 인식 시스

템과 일반적인 제스쳐 인식 시스템에 대한 실험 결과 

분석을 논하며, 마지막 Ⅴ장은 이후 연구와 결론을 맺

는다.

Ⅱ. 지화 인식과 HMM

1. 지화 인식 시스템

지화 언어는 청각장애인들이 손동작으로 나타내는 

시각적 언어이며 수화에 속하며, 한글 지화 문자는 한

글의 자음, 모음을 표현하는 음소 단위로 글자를 표현

할 수 있다. 한글 지화는 총 31 가지의 제스쳐로 구성되

어 있으며, 각각의 제스쳐에 대한 문자는 그림 1과 같

이 표현된다.

수화·지화 인식 시스템에 대한 연구는 세계 각국에서 

다양한 연구들이 진행되고 있다. 미국은 수화를 인공 

신경망에 적용한 수화 인식 시스템[4]에서 14개의 제스

쳐에 대해 평균적으로 84%의 인식률을 달성하였다고 

한다. 일본의 경우, Data-Glove를 사용해 46개의 지문

자 중 34개를 인식하는 시스템, 영상에서 특징을 추출

하여 16개의 일본 수화에 대하여 평균적으로 82% 인식

률을 보이는 시스템
[5]
에 대한 연구가 진행되었다. 한국

에서는 Data-Glove를 이용한 연구[6]와 영상에서 수화·

지화를 인식하는 방법[7∼8] 등, 세계에서 이에 대한 연구

가 활발히 이루어지고 있다.

그림 1. 한글 지화 (31 제스쳐)

Fig. 1. Korean finger language (31 gestures).

2. 손 데이터 획득 방법

HCI 시스템 설계 및 구성을 하기 위해서는 화상 카

메라, Data-Glove, Kinect 등, 다양한 장비들을 이용하

여 구성 가능하다. 본 논문에서는 Leap Motion 장비를 

이용하여 실험을 진행하였다. Leap Motion은 기본적으

로 제스쳐 기반의 유저 인터페이스를 제공하는 장치로

서 Microsoft 사의 Kinect 보다 약 200배 정도 높은 감

도를 가지며, 0.01mm의 정밀도로 손목과 손가락, 기타 

(1646)
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물체를 인식할 수 있는 입력장치이다
[9]
. 3개의 적외선 

LED를 사용하여 적외선 반사 정보, 2개의 적외선 카메

라는 깊이 정보를 정합하여 오브젝트의 빠르고 정밀한 

데이터를 제공한다. 손의 인식 가능 범위는 장치 위에

서 대략 60cm 정도로 제한되며, 매 프레임마다 손목에 

대한 정보, 손가락에 대한 정보가 데이터로 제공된다. 

개발사는 3D 디스플레이어에서의 객체 제어, 멀티 디스

플레이 제어, 가상 현실 제어 등 향후 미래 지향적인 인

터페이스를 구성할 수 있는 입력 장치라고 설명한다. 

화상 카메라, Kinect, Data-Glove 장비들을 이용하여 

손에 대한 정보를 획득하고 가공하기 위해서는 강력한 

알고리즘과 그에 따른 많은 연산량이 요구되지만, Leap 

Moction을 사용하면 손에 대한 정보, 추적 상태 등 전

처리를 따로 진행하지 않고 빠르고 정확하게 정보를 획

득할 수 있는 장점이 있다.

3. Hiden Markov Model (HMM)

은닉 마코프 모델(HMM) 이란 마코프 모델에서의 상

태가 은닉됐다는 의미이다. 마코프 모델의 모델링 능력

에 한계가 있어 보다 복잡한 현상이나 과정은 제대로 

모델링 되지 못하였다. 이후 지속적인 연구를 통해 은

닉 마코프 모델(HMM)로 발전하게 되었다. HMM은 이

중 확률 모형의 하나로서 입력된 신호의 패턴을 인식하

거나 필기체, 음성, 제스쳐 인식 등 다양한 문제 해결에 

널리 사용된다. 객체 패턴을 나타내는 관찰 심볼은 스

트링 형태로 분석하여 이를 통계적 모형으로 학습 시킨 

후, 입력된 신호에 대해 관측 확률이 얼마인가를 계산

하는 방법이다. 모델의 학습은 관측 열에 대하여 최대 

확률을 가지게 되는 통계적 결과가 생성된다. HMM은 

   으로 표현하며 3가지 매개변수를 가진다.  

가. 상태 전이 확률, 관측 확률, 초기 상태 확률

상태 전이 확률은 HMM이 다음 상태를 결정하는 확

률이다. 시간 t에서 상태에서 t+1에 로 이동할 확률

을 라고 하며 HMM의 모든 상태 수(n)에 대하여 합

은 1이며 (




) , 식 (1)로 표현할 수 있다.

            (1)

여기에서 는  ≤   ≤   범위를 갖는다. 관측 

확률은 HMM의 어느 상태에서 기호가 관측될 확률이

다.   는 상태 에서 기호 가 관측될 확률이며, 

m은 기호의 개수이다. 상태 에서의 모든 관측확률의 

합은 1이며 (




  ) , 식 (2)로 표현 할 수 있다.

            (2)

이때 는  ≤ ≤  ≤ ≤  의 범위를 갖

는다. 초기 상태 확률은 HMM이 초기에 어느 상태에서 

시작하는지 결정되는 확률이다. 는 상태 에서 시작

하는 확률이며 모든 상태 수(n)의 합은 1이며 

(
 



  ) , 식 (3)으로 표현할 수 있다.

   (3)

이때 는  ≤ ≤ 의 범위를 갖는다. 

하지만 HMM을 실제 시스템에 적용하기 위해서는 

세 가지 (확률 평가, 디코딩, 학습) 문제점을 해결해야 

한다. 세 가지 문제에 대한 해결 방법은 다음과 같다.

나. HMM의 세 가지 문제(확률 평가, 디코딩, 학습)

확률 평가 문제는  를 계산하는 문제이다. 관

측 벡터  {  }와 은닉 마르코프 모델 

    가 주어질 경우 이를 평가해야 된다. 단

순히 확률론적인 계산을 하게 되면 모든 상태열에 대해

서 관측 확률을 구해야 하기 때문에 엄청난 연산량을 

요구한다. 하지만 이러한 문제점은 forword-backward 

알고리즘
[10]

을 통해 연산량을 효율적으로 관리할 수 있

다. 디코딩 문제는 모델   에서 관측 벡터 에 해당하

는 최적의 상태열  {      }를 찾는 것이

다. 이 문제 또한 최적의 상태열을 계산하는 과정에서 

엄청난 연산량을 요구한다. 동적 프로그래밍 방법인 

Viterbi 알고리즘
[10]

을 이용하여 이러한 연산량을 줄일 

수 있었다. 학습 문제는 관측 벡터 의 확률을 최대로 

하는 모델 을 구하는 문제이다. 앞서 제시된 두 문제

의 경우 연산량에 의한 문제이지만, 학습은 전혀 다른 

문제이다. 본 논문에서는 이 문제를 해결하기 위해 

Baum-Welch[10] 알고리즘을 사용하였다. Baum-Welch

는 EM(Expectation Maximization)알고리즘을 이용하여 

학습한다. 관측열은 두 개의 은닉 변수를 사용하여 기

댓값을 구하는 E 단계와, 우도를 최대화하는 M 단계의 

(1647)
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그림 2. 제안된 한글 지화 인식 시스템

Fig. 2. The proposed korean finger language recognition system.

반복적인 연산을 통해 모델을 추정한다.

Ⅲ. 계층적 지화 인식 시스템

본 장에서는 사전 분류를 적용한 한글 지화 인식 시

스템을 기술한다. 전체적인 시스템 개요도는 그림 2와 

같다. 먼저 입력된 데이터는 손목의 방향성 정보와 각 

손가락별 위치 정보를 가지며, 손가락 위치정보는 간단

한 전처리 과정을 통해 체인코드로 변환하며, 손목의 

방향성 정보를 이용하여 한글 지화 모델을 사전 분류를 

실시한다. 획득한 체인코드는 사전 분류가 실시된 후, 

카테고리 내에서의 DB의 모델들과 매칭을 실시하여 최

종적으로 인식한다.

1. 한글 지화 인식

한글은 기본 자음, 복합 자음, 모음, 복합 모음을 합

하여 총  40가지의 음소로 구성되며 이를 조합하여 많

은 단어를 표현할 수 있다. 하지만 실시간 인식 시스템

에서 많은 제스쳐를 정확히 인식하는 일은 시스템의 자

원, 시간적 측면에서 비효율적인 일이다. 한글의 기본 

자음·모음으로 모바일 기기에서 채팅 및 검색(천지인 

키보드)을 할 수 있듯이, 본 논문에서 인식하고자 하는 

지화들은 총 31가지 제스쳐 이지만 정확한 인식과 시스

템 자원의 효율적 관리를 위하여 한글의 기본 자음·모

음을 천지인 키보드에 적용하여 총 11개의 지화 제스쳐

에 대하여 인식한다. 그림 3의 (b)는 모음·자음 9개와 

칸 띄우기, 획 추가 입력은 지화 제스쳐에서 임의로 정

의하여 총 11개의 구성되며, (b)의 모음·자음 제스쳐 요

소들은 한국 지화에서 참조하였다. 

(a) (b)

그림 3. (a) 천지인 키보드, (b) 천지인 키보드에 적용한 

한글 지화.

Fig. 3. (a) Tenchijin keyboard, (2) Tenchijin applied to 

the keyboard of korean finger language.

2. 특징 추출

가. 손가락 체인코드 추출

최근 연구[11]에 따르면 제스쳐 인식에 있어서 사용되

는 특징점은 크게 오브젝트의 위치, 동선, 움직인 거리

로 분류할 수 있다. 각각 특징 값을 제스쳐 인식 시스템

에 적용한 결과, 추출된 오브젝트의 위치는(Location) 

46%, 오브젝트의 동선은(Angle) 87%, 오브젝트의 움직

인 거리는(Velocity) 32%의 인식률을 보인다.결론적으

로 오브젝트가 움직이는 동선의 각도(Angle)가 제스쳐 

인식 시스템의 가장 영향력 있는 특징점이 된다. 또한 

한국수화 제스쳐 인식을 위한 특징 추출 연구를[12] 참조

하였고, 본 논문에서는 이러한 연구를 바탕으로 손가락 

동선을 제스쳐 인식 시스템에서 특징으로 사용할 것이

다. Leap Motion 장비는 기본적으로 손에 대한 다양한 

데이터를 제공하지만 본 논문에서는 각 손가락 끝의 위

치와 사전 분류의 특징으로 사용되는 손목의 회전력만 

데이터로 사용한다. 오브젝트의 동선의 각도를 계산하

기 위해서는 먼저 손가락 XYZ 좌표를 얻은 다음, 이전 
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그림 4. 27방향 3차원 체인코드

Fig. 4. 27-direction of 3 dimensional chain-code.

그림 5. 추출된 ‘ㄱ,ㅋ’ 제스쳐의 체인코드

Fig. 5. Extracted ‘ㄱ,ㅋ’ chain-code of gesture.

프레임과의 차분을 통하여 3차원 27방향과 손가락이 추

적되지 않는 상태 1을 더하여 총 28방향 체인코드를 생

성한다.

획득한 체인코드를 아래와 같은 5차원 벡터로 구성

하고, 양자화를 진행 후 Baum-Welch학습 알고리즘을 

이용하여 모델링 한다.

   {엄지, 검지, 중지, 약지, 소지 체인코드} 

앞서 선언한 천지인 키보드에서의 ‘ㄱ,ㅋ’의 제스쳐는 

엄지와 검지의 움직임만 존재한다. 그림 5는 실험에서 

추출된 제스쳐 ‘ㄱ,ㅋ’ 손가락별 프레임에 따른 체인코

드를 보여준다. 프레임에 따라서 엄지와 검지의 체인코

드는 변화하지만, 나머지 손가락들의 체인코드는 추적

되지 않는 상태(28)를 나타내고 있다.

나. 손목의 방향성 추출

Leap Motion에서의 손목 회전력에 관한 데이터는 

Pitch, Roll, Yaw 3가지로 구분된다. 제안된 제스쳐 인

식 시스템에서 사용될 데이터는 Pitch 값, 즉 z축 및 

y-z 평면상에 투영된 벡터의 사이 각이다. Pitch 값을 

이용하여 사전 분류를 하는 방법은 다음 장에서 기술

한다.

3. 손목 방향에 의한 사전 분류

본 논문에서는 입력 데이터와 DB모델 간의 매칭을 

시행하기 전 사전 분류하는 방법을 제안한다. 제안하는 

한글 지화의 카테고리는 손목의 방향성에 의해 그림 6

과 같이 나눌 수 있다. 입력 데이터는 손목의 Pitch 값

과 DB모델의 Pitch 값으로 탐색할 카테고리를 선정한

다. 지화는 손목의 방향성을 3개의 부류로 분류 가능하

며 사전 분류를 하는 이유는 다음과 같다. 

그림 6. 손목의 방향성에 따른 한글 지화 분류

Fig. 6. Korean finger language classified by the 

orientation of the palm.

- 탐색 공간 축소

  일반적인 HMM인식 시스템에서의 입력 데이터는 

DB모델을 전체적으로 검색하지만 제안된 방법은 3

가지 카테고리 중 손목의 방향성 정보를 이용하여 

카테고리 내의 모델만을 검색하여 전체적인 탐색 공

간을 축소 시킨다. 이에 대량의 DB 모델이 존재하

는 정교한 시스템의 경우 일반적인 방법과 제안된 

방법은 탐색 공간의 많은 차이를 가지게 된다.

- 인식률 향상

  한글 지화의 제스쳐 중 비슷하여 정확히 식별하기 

어려운 형태를 띠고 있다. 예를 들어 ‘ㄷ-ㅌ’ 과 ‘ㅅ-

ㅎ’ 등 손목의 방향성을 제외하면 비슷한 제스쳐로 
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그림 7. 학습 데이터에서의 추출된 Pitch값의 히스토그램 

Fig. 7. Pitch values extracted from the histogram of the learned data.

볼 수 있다. 이러한 환경은 오인식 확률을 높여주게 

되며 이를 해결하기 위해서는 관측 벡터에 새로운 

정보를 추가해야 될 것이다. 만약 관측 벡터의 차원

이 커지면 커질수록 모델 검색에 대한 연산과 

Baum-Welch학습의 문제점인 과적합 문제점도 함

께 해결해야 한다. 이러한 일련의 문제점 없이 모델

을 카테고리로 나누어 선별적으로 분류하는 방법은 

비슷한 제스쳐에 대해 오인식을 줄여주게 되며 결과

적으로 인식률 향상이라는 결과를 가져오게 된다.

사전 분류를 진행하기 위해서는 사전에 학습된 모델

의 Pitch값 분포를 획득하며, 그림 7은 각 카테고리 내

에서의 각 제스쳐 대한 Pitch값을 히스토그램으로 표현

한다. 각 카테고리의 평균 Pitch값은 67.3, 98.9 ,113.2로 

나타나며, 이 정보들을 이용하여 각 카테고리의 Pitch값

을 정규분포 모델화한다. 이후 새로운 입력 데이터는 

이 카테고리의 정규 분포 확률이 높은 곳에서 탐색을 

시작하게 된다. 전체적인 사전 분류 진행과정은 그림 8

과 같다. 그림 8에서는 데이터가(빨동그라미로 표시한 

부분) 입력이 된다면, 3가지 카테고리에 대한 정규분포 

확률은 Down에서 가장 높다. 따라서 Down카테고리에

서 모델을 탐색하게 되며 세부적인 매칭을 실시한다. 

본 논문에서는 11가지 제스쳐 대상으로 사전 분류하였

그림 8. 사전 분류의 과정 

Fig. 8. The pre-classification process.

지만 한글 지화 전체를 대상으로 하는 시스템에서도 충

분히 사용 가능하다.

4. HMM 구조 및 초기화 설정

일반적인 HMM의 토폴로지모델은 어느 상태가 모델

의 다른 상태로부터 도달할 수 있는 ergodic모델(완전 

연결)이다. 하지만 ergodic모델은 상태 전이에 대한 많

은 경우의 수를 가지므로 데이터를 쉽게 잃을 수 있다.  

이전 연구[14]에서는 제스쳐 인식 시스템에서 ergodic모

델 보다 Left-Right모델을 사용하는 것이 더 효과적이

라고 나타났다. 이전 연구를 바탕으로 본 논문에서도 

Left-Right모델을 사용하였으며, 상태의 수는 3~6까지 

변화시키며 실험을 진행하였다. 또한 이전에서 획득한 

특징 벡터는 HMM에서 관측열로 사용 가능하도록 양

자화 처리를 해야 한다. 본 논문에서는 K-means[13] 알

고리즘을 이용하여, 수집한 특징 벡터들을 K 개의 클러

스터로 분류 후 그 중심(Center)을 Codebook에 기록, 

새로운 입력 벡터는 Codebook을 참조하여 가장 가까운 

거리 있는 클러스터로 분류한다. 즉 Codebook은 새로

운 입력 벡터를 관측열로 변환시키기 위해 사용된다. 

실험에서 사용되는 K는 64의 값을 가진다. 마지막으로 

획득한 제스쳐의 데이터를 모델링하기 위해서는 HMM

의 매개변수들의 초기 값들을 설정하여야 한다. 아래의 

매개 변수 초기화는 상태 수 5를 기준으로 기술하였다. 

먼저 초기 확률은         같이 설정할 

수 있다. 왜냐하면 여러 상태들 중 첫 번째 상태부터 시

작하기 위함이다. 

Left-Right 모델에서의 상태 전이 행렬 A의 초기 값

들은 식 (4)와 같이 설정할 수 있다. Left-Right 모델에
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서의 상태 전이는 이전 상태에 대해 전이가 불가하고, 

모든 상태 전이에 대하여 동일한 확률의 값으로 설정한

다. 앞 절에서 설명하였듯이 각 행에서의 모든 상태 전

이 확률의 합은 1이 되어야 하므로 는  


로 

나타낼 수 있다. 는 각 행에서의 의 수이다.

(4)

마지막으로 관측 행렬 B의 모든 요소는 다른 모든 

상태에 대해 동일한 값으로 초기화한다. 이는  

와  


 로 표현할 수 있으며, 여기서 i, M은 각각 

상태의 수, 심볼의 수를 나타낸다.           

Ⅳ. 실  험

1. 실험 환경

본 논문에서 사용된 실험 데이터 셋은 11개의 제스쳐

에 대해 각 5개의 학습 데이터와 1100개의 입력 데이터

그림 9. 스팟팅을 위한 심볼 상태

Fig. 9. Status symbols for spotting.

를 기준으로 진행하였다. 실험은 제안된 방법(H-HMM)

과 사전 분류를 진행하지 않는 일반적인 HMM 인식 

시스템에서 상태 수를 3～6까지 변경하며 실험을 진행

하였다. 또한 실시간에서의 제스쳐의 시작과 끝을 알 

수 없으므로 실험에서는 다음과 같은 조건[11]으로 제스

쳐의 스팟팅을 시행하였다. 그림 9에서 볼 수 있듯이 

대기 상태에서 손이 움직이면(H-M) 제스쳐의 시작으

로 간주하고 입력 신호를 저장한다. 그리고 손의 제스

쳐가 끝나면 손의 Grab(GH) 상태로 제스쳐의 끝을 정

의한다. GH 상태가 어느 정도의 프레임 동안 유지가 

되면 저장하였던 입력신호를 DB 모델과 비교하고, 다

시 대기 상태로 돌아가 제스쳐의 인식을 준비한다.

2. 실험 결과

본 절에서는 제안된 방법(H-HMM)과 일반적인 

HMM 인식 방법에 대한 각 카테고리의 인식률 실험, 

최적의 시스템을 구성하기 위해 HMM의 상태 수를 변

화 시키며 실험한 결과는 그림 10, 11, 12와 같다.

그림 10, 11, 12에서 보여주듯이 인식률에서 일반적인 

그림 10. Up 카테고리 제스쳐 인식률

Fig. 10. ‘Up’ Categories recognition rate.

그림 11. Front 카테고리 제스쳐 인식률

Fig. 11. ‘Front’ Categories recognition rate.
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그림 12. Down 카테고리 제스쳐 인식률

Fig. 12. ‘Down’ Categories recognition rate.

Ratio(%) 평균 인식률

H-HMM-3S 82.90 

H-HMM-4S 89 

H-HMM-5S 90.81 

H-HMM-6S 89.90 

HMM-3S 69 

HMM-4S 78.45 

HMM-5S 79.63 

HMM-6S 75.18 

표 1. 각 방법의 상태수에 따른 평균 인식률

Table 1. The average recognition rate of each method.

H-HMM-3S 0.0076/s

H-HMM-4S 0.0077/s

H-HMM-5S 0.0078/s

H-HMM-6S 0.0079/s

HMM-3S 0.0192/s

HMM-4S 0.0194/s

HMM-5S 0.0195/s

HMM-6S 0.0197/s

표 2. DB 모델 매칭 속도

Table 2. DB model Matching speed.

HMM 방법의 인식률이 제안된 방법과 많은 차이를 보

인다. 일반적인 HMM 인식 방법에서는 사전 분류를 진

행하지 않고 입력신호에 대해 모든 모델과 비교하므로 

비슷한 모델을 오인식하는 문제가 발생하였다. 즉 손목

의 방향성을 제외한 비슷한 제스쳐(“ㄴ,ㄹ” 과 “ㄱ,ㅋ”, 

“ㅡ” 와 “ㅣ” 그리고 “획 추가” 등)에서의 인식률에서는 

많은 차이를 보였으며 “ㅇ,ㅁ”, “ㅂ,ㅍ”과 같은 분별성이 

있는 제스쳐에 대해서는 인식률이 적은 차이를 보인다. 

또한 HMM를 이용한 한글 지화 제스쳐 시스템에서 상

태 수를 변화 시키며 실험한 결과, 상태 수 5(5S)에서 

두 방법 모두 최상의 인식률을 달성하였다. 이는 HMM 

구조에서 상태 수가 너무 적으면 인식률에 대해 저하가 

생긴다. 또한 계속적으로 상태 수를 늘려보았으나 미미

한 인식률 차이, 매칭 시간이 증가하는 것을 실험 결과

에서 보여주고 있다. 각 방법의 평균적인 인식률은 표 

1과 같이 나타난다. 표 2는 각 방법에 대해 DB모델 하

나에 대한 검색 처리 속도를 나타낸다. 제안된 방법은 

사전 분류를 진행하여 카테고리 범주 안에서 DB모델과

의 검색을 처리하였기 때문에 일반적인 HMM 인식 방

법과 평균적으로 2～3배 정도의 시간이 절약되게 된다. 

또한 각 방법의 상태수가 증가함에 따라 DB모델과 매

칭 되는 시간이 증가한다. 만약 한글 지화 인식 시스템

에서 정확한 인식을 위해 다양하고 많은 DB모델을 대

상으로 실험을 하였으면 인식률과 DB모델 검색 속도는 

더욱더 많은 차이를 보이게 될 것이다. 

Ⅳ. 결  론

본 논문에서 손목의 방향, 각 손가락의 위치 이 두 

가지의 기본 정보만을 이용하여 지화의 11가지 제스쳐

에 대한 인식 시스템을 구축하여 실험하였다. 한국 지

화를 손목의 방향성에 따라 분류하여, HMM 제스쳐 인

식 시스템에서의 오인식 감소, 효율적인 매칭을 하는 

것이 이 논문의 주된 목표이다. 제안한 방법의 우수성

을 확인하기 위해 일반적인 HMM 인식 시스템과 비교 

실험을 진행하였다. 최적의 상태(5S)에서 제안된 방법

의 인식률은 평균 90%로서 일반적인 HMM 시스템 보

다 약 10% 정도의 높은 인식률을 달성하였고 실시간 

시스템에서 가장 중요한 DB모델 비교 처리 속도는 평

균 2∼3배 정도 빠른 것으로 나타났다. 실시간 시스템

에서 보다 자연스럽게 제스쳐의 스팟팅을 실시한다면 

향후 연구에서 더욱 정확한 인식 시스템을 구축할 것으

로 보인다.
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