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전 세계 청각장애인구는 약 3억 6천만 명으로 집

계되며, 대부분이 의사소통을 위해 수화를 사용하는

농아인으로 보고되었다[1]. 그러나 국가마다 다른

수화 체계와 수화 사용에 따른 의사소통의 제약으

로 인해 많은 농아인들이 교육, 문화, 예술, 보건, 의

료, 법률 등 삶의 모든 영역에서 사회적인 불평등과

금전적 손실을 겪고 있다[2]. 수화 인식 시스템은

농아인과 일반인 사이의 의사소통을 도와주고 국가

마다 다른 수화 체계부터 발생하는 언어 장벽을 해

결하여, 위와 같은 문제점 해결에 중요한 역할을 할

것이다[3]. 그리고 수화는 상지 움직임을 이용한 체

계적인 의사소통 수단이므로, 수화 인식 기술의 발

전은 상지 동작 인식 기반의 인간-컴퓨터 인터페이

스(HCI) 기술 연구에서 중요한 역할을 할 것이다

[4].
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요 약

  수화를 사용하는 농아인은 의사소통의 제약에 의해 사회적인 불평등과 금전적 손실을 겪고 있다. 이러한 이

유로 본 연구에서는 농아인의 원활한 의사소통을 위해 8개의 근전도와 1개의 관성센서로 구성된 암밴드 센서를

이용하여 실시간으로 미국 수화를 인식하는 알고리즘을 개발하였다. 개발된 알고리즘의 성능 검증은 11명의 피험

자를 통해 진행하였으며, 패턴 분류기 학습은 훈련 데이터베이스 크기를 증가시키면서 진행하였다. 실험 결과, 개
발된 패턴 인식 알고리즘은 동작 별 20개의 훈련 데이터베이스에서 97%이상의 정확도를 가졌으며, 30개의 훈련

데이터베이스에서 99%이상의 정확도를 보였다. 이를 통해 본 연구에서 제안하는 암밴드 센서를 이용한 수화 인식

알고리즘의 실용성과 우수성을 확인하였다.

ABSTRACT

Deaf people using sign language are experiencing social inequalities and financial losses due to communication 
restrictions. In this paper, real-time pattern recognition algorithm was applied to distinguish American Sign 
Language using an armband sensor(8-channel EMG sensors and one IMU) to enable communication between the 
deaf and the hearing people. The validation test was carried out with 11 people. Learning pattern classifier was 
established by gradually increasing the number of training database. Results showed that the recognition accuracy 
was over 97% with 20 training samples and over 99% with 30 training samples. The present study shows that 
sign language recognition using armband sensor is more convenient and well-performed.
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현재까지의 수화 인식 시스템에 대한 선행연구들

은 카메라를 이용한 영상 처리, 장갑형 센서, 부착

형 센서를 이용하였다. Dong 등[5]의 연구에서는 카

메라와 손 사이의 거리를 이용해서 24개의 미국 수

화 알파벳을 90% 이상의 정확도로 분류하였다.

Singha 등[6]의 연구에서는 카메라 영상에서 손의

명도와 채도를 통해 24개의 인도 수화 알파벳을

96% 이상의 정확도로 분류하였다. 높은 정확도를

갖고 있음에도 불구하고 영상 기반 수화 인식 시스

템은 명암, 배경과 같은 주변 환경 영향을 많이 받

고 있으며 카메라 인식 범위라는 좁은 공간적 제한

점을 가지고 있다. Francesco 등[7]의 연구에서는

장갑 형태의 센서를 이용하여 실시간으로 3900가지

의 동적인 손 모양을 99% 이상의 정확도를 보였으

며, Oz 등[8]의 연구는 장갑 센서로부터 얻은 손의

모양과 궤적을 이용하여 50가지 미국 수화 단어를

90% 이상의 정확도로 분류하였다. 장갑형 센서를

이용한 시스템은 수많은 손 동작을 높은 정확도로

다양한 동작을 인식할 수 있다는 장점이 존재하지

만 땀으로 인해 장시간 사용할 수 없으며 일상생활

에서 맨손을 사용할 수 없다는 제한점을 가지고 있

다. Zhang 등[9]의 연구에서는 가속도 센서와 근전

도 센서를 이용하여 18개의 손동작을 97% 이상의

정확도로 분류하였으며, Jian 등[10]의 연구에서도

동일한 센서를 사용하여 40개의 미국 수화 단어를

98% 이상으로 분류하였다. 가속도 센서와 근전도

센서를 이용한 상지 움직임 또는 수화를 인식하는

시스템은 높은 정확도와 저렴하다는 장점이 있지만,

이용자가 사용할 때마다 부착 위치가 변화하여 부

정확한 성능을 보이며, 일상생활 중에 신체에서 떨

어질 수 있다는 단점을 가지고 있다. 이와 같이 수

화 인식 시스템을 개발하기 위한 연구는 지속적으

로 진행되어 왔으나 실용성을 갖는 수준의 연구가

없었으므로 시장 진출 사례가 없었다.

해외 기술 동향에 따르면 제스처 인식 기술은 반

지형, 손목 착용형과 같이 신체 일부에 착용하는 방

식으로 접근하고 있으며, 특히 암밴드형 센서를 이

용하여 생체신호 기반의 손 모양 인식 기술이 상용

화가 진행될 정도로 그 실용성이 존재하였다[11].

그러나 국내에서는 생체신호 기반의 상지동작 인식

기술에 대한 연구는 거의 없으며, 국내와 해외 모두

암밴드형 센서를 이용한 수화인식 시스템에 대한

연구는 진행되지 않았다. 본 연구의 목표는 암밴드

형 센서를 이용한 새로운 방식의 수화인식 시스템

을 개발하고 그 성능을 평가하는 것이다.

2. 방법

2.1 실험 장비

본 연구에서는 암밴드 형태의 8채널 건식 3전극

표면 근전도와 9축 관성센서(가속도, 각속도, 지자

기)로 구성된 암밴드형 상용 센서(그림 1)[12]를 사

용하였다. 이 센서는 근전도 샘플링 주파수가

200Hz이며, 관성 센서 샘플링 주파수는 50Hz이다.

측정한 모든 계측 데이터는 블루투스 통신을 통해

실시간으로 PC에 전송 및 저장되었다. 샘플링 주파

수의 증가는 신호 분석에 요구되는 연산 시간을 지

연시키며 근전도의 주요 파워 스펙트럼 대역을 포

함하는 신호는 더 넓은 주파수 대역에서 동작 분류

정확도 변화량이 매우 작았기 때문에 다소 낮은 샘

플링 주파수(200Hz)를 선정하였다.

그림 1. MYO(Thalmic Labs, Canada)

Fig. 1. MYO(Thalmic Labs, Canada)

2.2 신호 처리 과정

본 연구에서 개발한 수화 인식 알고리즘은 훈련

단계와 평가 단계로 구성되어있으며, 그림 2는 본

연구에서 개발한 실시간 수화 인식 알고리즘의 블

록 다이어그램을 나타낸 것이다. 두 단계 모두 공통

적으로 데이터 획득, 전처리, 근 활성 및 움직임 구

간 정보 획득, 특성 벡터 추출, 특성 벡터 합성이

진행된다. 훈련 단계에서는 특성 벡터의 합성 결과

를 이용하여 인공 신경망(Artificial Neural

Network) 훈련 과정이 진행된다. 평가 단계에서는

특성 벡터의 합성 결과를 훈련된 인공 신경망 모델

에 입력하여 패턴 분류를 진행한다. 이를 통해 인식

결과와 예상 결과를 비교하여 본 알고리즘의 패턴

분류 정확도를 얻었다.

2.2.1 전처리

본 연구에서는 측정한 근전도 신호는 동잡음과

같은 저주파 노이즈를 제거하기 위해 4~100Hz의 밴

드패스필터로 필터링하였다. 관성센서에서 측정한
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신호 역시 노이즈 제거를 위해 4~25Hz 주파수 대역

의 밴드패스 필터를 적용하였다.

그림 2. 암밴드 센서를 이용한 실시간 수화 인식 알

고리즘 블록 다이어그램

Fig. 2. Real-time sign language recognition algorithm 
block diagram using armband sensor

2.2.2 근 활성 및 하완 움직임 구간 결정

실시간 수화 동작 인식 시스템에서는 연속적인

동작을 구분하기 위해 자동으로 동작의 시작과 끝

을 추출하는 과정이 중요하다. 본 연구에서는 근전

도 활성구간과 관성센서 활성구간의 세분화를 자동

으로 진행하기위해 각각 8채널 근전도 신호와 3축

가속도 신호를 이용하였다.

그림 3-(a)와 4-(a)는 수화 동작 중 전처리 과정

을 통해 필터링된 근전도와 가속도 신호를 나타낸

것이다. 두 신호는 모두 베이스라인 노이즈 때문에

동작의 시작과 끝을 정확히 구분하기에 부적합하다.

본 연구에서는 베이스라인 노이즈 영향을 최소화하

기 위해 수식 (1)을 통하여 신호 대 잡음비(SNR)를

증폭시키는 Teager-Kaiser Energy(TKE)를 연산하

였다[13]. 수식 (1)에서 S(i)는 입력된 각 채널의 근

전도 채널 또는 3축 가속도의 샘플 데이터를 의미

한다. 수식 (2)를 통해 3축 가속도의 TKE는 Signal

Vector Magnitude(SVM)을 연산하여 1개의 신호로

변환하였다. 그림 3-(b)와 4-(b)는 각 채널의 근전

도 TKE와 3축 가속도의 TKE를 나타낸 것이다.

      (1)

  

 

 

 (2)

수식 (3)과 (4)를 통해 8채널 근전도 TKE와 가속

도 SVM은 모두 일정한 window 크기로 Root

Mean Suare(RMS)를 연산하였다. 8채널 근전도 신

호는 모든 RMS 값들을 더하여 1개의 신호로 변환

하였다. 수식 (3)과 (4)에서 C는 근전도 채널 번호

를 의미하며, L과 M은 근전도와 가속도 각각의

window 크기를 의미한다. Window 크기는 근전도

와 가속도 신호 모두 500msec로 정의하였지만 샘플

링 주파수가 각각 200Hz와 50Hz이기 때문에

L=100, M=25로 계산하였다.

 


 





 

 



(3)

  





 





(4)

그림 3-(c)와 4-(c)는 모든 근전도 TKE의 RMS

합과 가속도 TKE SVM의 RMS를 나타낸 것이다.

근전도 활성구간과 관성센서 활성구간의 시작과 끝

은 RMS 결과와 각각의 역치 값을 비교하여 구분하

였으며, 역치 값은 각각의 피험자마다 다르기 때문

에 실험적으로 측정한 이후에 적용하였다.

(a) (b) (c)

(a): 필터링 된 근전도 신호, (b): 근전도 TKE,
(c): 근전도 TKE의 RMS 합

그림 3. 근 활성 구간을 얻기 위한 신호 처리 과정

Fig. 3. Signal processing to obtain muscle active 
section

(a) (b) (c)

(a)필터링 된 가속도 신호, (b)가속도 TKE,
(c)가속도 TKE SVM의 RMS

그림 4 상지 움직임 구간을 얻기 위한 신호 처리
과정

Fig. 4. Signal processing to obtain upper limb 
movement active section
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2.2.3 특성벡터

수화 동작을 인식할 때 사용된 근전도 특성벡터

는 근 활성 구간 내에서 측정한 근전도 신호를 필

터링한 후, 수식 (5)를 통해 Mean Absolute

Value(MAV)를 연산하여 얻을 수 있었다. 이때

window의 크기는 500msec로 정의했으므로 L=100

으로 계산하였다.

MAVc(i) =




 



(5)

관성센서 신호의 특성 벡터는 상지 움직임 구간 내

에서 오일러 각도 Pitch, Roll, Yaw를 연산하고, 1Hz

하이패스필터를 통해 오프셋을 제거하여 얻을 수 있

었다. 오일러 각도는 수식 (6)과 (7)를 통해 관성센서

신호의 3축 가속도(Ax, Ay, Az), 3축 각속도(Gx, Gy,

Gz), Z축 지자기(Mz)를 이용하여 계산하였다.

Pitch(i), Roll(i) =

 ×  

 × tan
  

 
(6)

Yaw(i) =

 ×   

 ×  (7)

그림 5-(a)은 근 활성 구간에서의 8채널 근전도

MAV를 나타내며, 그림 5-(b)는 상지 움직임 구간

에서의 오일러 각도를 나타낸다. MAV과 오일러 각

도는 근전도 활성구간과 상지 움직임 구간의 시간

차이에 의해 샘플 수가 다르기 때문에 일정한 샘플

수로 리샘플링하여 사용하였다. 수화 동작의 특성

벡터는 리샘플링된 8개의 근전도 MAV와 3축의 오

일러 각도를 하나의 벡터로 연결하여 정의하였으며,

연결한 신호의 순서는 1번부터 8번까지의 근전도

MAV, 피치, 롤, 요 각도이다(그림 5-(c)).

(a) (b) (c)

(a):근전도 MAV, (b):오일러 각도, (c):특성 벡터

그림 5 수화 특성 벡터 획득 과정

Fig. 5. Feature vector acquisition process

2.2.4 신호 패턴 분류

본 연구에서 신호 패턴 분류를 위해 인공 신경망

(Artificial Neural Network) 분류기를 이용하였다.

인공 신경망에서 각 뉴런의 분류 파라미터는

MATLAB Neural Network toolbox[14]를 이용하여

얻었으며, 분류 파라미터 훈련은 오류 역전파 학습

알고리즘을 통해 진행하였다.

2.3 정확도 평가 실험

2.3.1 센서 착용 위치

암밴드 센서는 오른쪽 하완에 착용시켰다(그림

6). 센서 배열을 위해 하나의 기준 센서를 요측 수

근 굴근(Flexor carpi radialis)의 근배 상단에 위치

하도록 착용하였고, 이 센서를 기준으로 나머지 센

서는 일정한 간격으로 배치하였으며, 하완근의 둘레

치수는 각 피험자마다 다르기 측정되었기 때문에

각 센서 사이의 간격은 하완 둘레길이를 8등분한

거리로 정의하였다.

2.3.2 실험

본 연구에서 개발한 수화 인식 알고리즘은 근골

격계 질환이 없으며 수화를 사용하지 않는 20대 정

상인을 대상으로 정확도를 평가하였다. 피험자는 남

성 9명과 여성 2명으로, 평균 나이는 25.2(±1.1)세로

모집하였다. 수화 동작은 농아인들이 일상에서 많이

사용하는 미국 수화 단어 20개로 선정하였다(표 1).

각 피험자들은 모든 수화 동작의 특성 벡터를 40개

씩 획득하였다. 그림 7은 수화동작 신호를 얻기 위

한 실험 환경을 보여준다.

표 1. 수화 단어 선정
Table 1. Select a sign language

No. 단어 No. 단어

1 Hello 11 Love

2 I 12 Bedroom

3 Lunch 13 You

4 Thank you 14 Our

5 Hello 15 Music

6 Nice 16 All

7 Want 17 Today

8 Good 18 Technology

9 Meet
Introduce

19 Airplane

10 20 Friend
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그림 6 암밴드 센서 착용 위치

Fig. 6. Location of the armband sensor

그림 7 데이터 획득을 위한 실험 환경

Fig. 7. Experimental environment for data acquisition 

신호 데이터베이스 중 30개는 인공 신경망 분류

기의 훈련 데이터로 이용하였으며, 나머지 10개는

패턴 분류 정확도 평가에 이용하였다. 훈련 데이터

베이스 크기에 따른 정확도를 비교하기 위해 훈련

데이터 개수를 동작 별 10개, 20개, 30개로 구분하

여 수화 인식 알고리즘의 정확도를 평가하였다.

표 2는 훈련 데이터베이스 크기에 따른 수화 인

식 알고리즘의 정확도를 나타낸 것이다. 모든 피험

자들은 훈련 데이터베이스 크기가 증가할수록 높은

정확도를 보였으며 표준편차는 낮게 나타났다. 훈련

데이터 개수가 10개일 때에도 90% 이상의 높은 정

확도를 가지는 피험자들도 있었으나, 평균 표준편차

는 16.61% 수준으로 크게 나타났다. 훈련 데이터 개

수가 동작 별 20개일 때, 모든 피험자들은 93%이상

의 정확도를 가졌으며 평균 정확도는 97.82%로 나

타났다. 훈련 데이터 개수가 동작 별 30개일 때, 모

든 피험자들은 96% 이상의 분류 정확도와 9%이하

의 표준편차를 보였으며, 99.00%의 평균 정확도와

3.81%의 평균 표준편차를 보였다.

3. 결과

표 2는 훈련 데이터베이스 크기에 따른 수화 인

식 알고리즘의 정확도를 나타낸 것이다. 모든 피험

자들은 훈련 데이터베이스 크기가 증가할수록 높은

정확도를 보였으며 표준편차는 낮게 나타났다. 훈련

데이터 개수가 10개일 때에도 90% 이상의 높은 정

확도를 가지는 피험자들도 있었으나, 평균 표준편차

는 16.61% 수준으로 크게 나타났다. 훈련 데이터 개

수가 동작 별 20개일 때, 모든 피험자들은 93%이상

의 정확도를 가졌으며 평균 정확도는 97.82%로 나

타났다. 훈련 데이터 개수가 동작 별 30개일 때, 모

든 피험자들은 96% 이상의 분류 정확도와 9%이하

의 표준편차를 보였으며, 99.00%의 평균 정확도와

3.81%의 평균 표준편차를 보였다.

표 2. 수화 인식 정확도(평균±표준편차)
Table 2. Sign recognition accurracy(Mean±SD)

피험자
동작 별 훈련 데이터 개수

10 20 30

#1 98.00 ± 8.94 98.50 ± 6.71 100.00 ± 0.00

#2 99.50 ± 2.24 100.00 ± 0.00 100.00 ± 0.00

#3 89.00 ± 17.74 96.50 ± 6.71 100.00 ± 0.00

#4 98.50 ± 4.89 99.00 ± 4.47 99.00 ± 4.47

#5 87.50 ± 21.73 94.50 ± 10.50 96.50 ± 8.13

#6 86.00 ± 16.35 93.00 ± 12.61 97.00 ± 4.70

#7 97.50 ± 7.16 100.00 ± 0.00 100.00 ± 0.00

#8 96.50 ± 8.12 96.50 ± 6.71 99.50 ± 2.24

#9 95.00 ± 9.46 99.00 ± 3.08 99.50 ± 2.24

#10* 91.00 ± 23.60 100.00 ± 0.00 100.00 ± 0.00

#11* 87.00 ± 31.14 97.00 ± 6.57 98.00 ± 5.23

합 계 93.23 ± 16.61 97.82 ± 6.67 99.00 ± 3.81

*:여성 (단위: %)

표 3은 기존에 보고되었던 수화 인식 기술에 관

한 선행 기술을 나타낸 것이다. 본 연구에서 선정한

수화 단어의 수와 선행 연구에서 선정한 단어 수가

비슷하며, 알고리즘의 정확도 면에서 더 우수함을

확인할 수 있었다. 또한 선행 연구와는 다르게 센서

를 착용하는 방식으로 접근하여 사용자들의 편리성

을 향상시킬 수 있었다.
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표 3. 수화 인식 선행 연구 비교
Table 3. Comparisons with previous studies related to sign 

language recognition

저자
동작
갯수

센서 종류
패턴 분류
정확도

Singha와
Das[6]

24 카메라 ≥96%

J. S. Kim
등[15]

25 장갑 ≥85%

Zhang
등[9]

18
부착형 근전도
및 관성 센서

≥97%

본 연구 20
암밴드형 근전도
및 관성 센서

≥99%

4. 토의

본 연구에서는 다채널 근전도와 관성센서를 이용

하여 실시간으로 수화 동작을 인식하는 알고리즘을

개발하였다. 알고리즘은 20개의 미국 수화 단어를

대상으로 정확도를 평가하였으며, 동작 별 훈련 데

이터 개수를 증가시키면서 최적의 훈련 데이터베이

스 크기를 결정하였다.

모든 피험자들은 훈련 데이터베이스 크기가 증가

할수록 높은 정확도를 보였으며 표준편차는 낮게

나타났다. 이것은 분류기 훈련 데이터베이스 크기가

증가할수록 더 정확하고 안정적인 수화 인식이 가

능하다는 것을 의미한다. 동작 별 10개 훈련 데이터

베이스에서는 11명 중 4명의 피험자가 90% 이하의

정확도를 보였고, 16%이상의 높은 평균 표준편차를

가졌기 때문에 적절하지 않았다. 동작 별 20개 훈련

데이터베이스에서는 모든 피험자들로부터 93% 이상

의 높은 정확도가 나타났다. 그러나 5번 피험자와 6

번 피험자로부터 10% 이상의 높은 표준편차가 나타

났기 때문에 개인차에 의해 정확도가 안정적으로

나타나지 않는다는 것을 확인하였다. 동작 별 30개

훈련 데이터베이스에서는 모든 피험자들을 대상으

로 99% 이상의 평균 정확도와 4%이하의 평균 표준

편차로 매우 정확하고 안정적인 성능을 보였다.

본 연구의 제한점은 다음과 같다. 첫 번째 제한점

은 수화에 익숙하지 않은 피험자들을 대상으로 알

고리즘 평가를 진행했다는 것이다. 수화에 익숙하지

않은 피험자들의 경우 특정 동작을 반복할 때 행동

패턴이 다르게 나타날 수 있기 때문에 수화 인식

알고리즘 평가에 적합한 대상이 아니었다. 특히 5

번, 6번 피험자는 수화를 반복할 때 나타나는 동작

패턴이 일치하지 않았기 때문에 다른 피험자들보다

큰 표준편차를 보였다. 표 2에 나타난 정확도 평가

결과를 보면 동작 별 훈련 데이터가 증가할수록 편

차가 낮아지는 것을 확인할 수 있는데, 이는 훈련

데이터베이스 크기에 따른 분류기 성능 개선뿐만

아니라 피험자들이 동일한 동작을 반복함으로써 발

생하는 학습효과에 의해 특성 벡터 신호 패턴이 점

차적으로 일정해짐과 관련이 있을 것으로 사료된다.

두 번째 제한점은 피험자 모집에 있어서 남녀 비율

의 차이가 있었기 때문에 성별에 의한 영향을 파악

할 수 없었다는 것이다.

향후 연구에서는 암밴드 센서를 자체 개발하고,

동일한 남녀 비율로 구성된 수화통역사 또는 청각

장애인을 대상으로 실험을 진행함으로써 수화 동작

의 숙련도와 성별에 따른 영향을 구분하여 알고리

즘의 정확도를 평가할 것이다.

5. 결론

암밴드 형태의 근전도 센서와 관성센서를 이용하

여 99%±4% 정확도를 갖는 실시간 수화 분류 알고

리즘을 개발하였다. 수화 동작 별 30개로 구성된 훈

련 데이터베이스를 이용하여 가장 높은 정확도를

가지며 낮은 표준편차를 갖는 최적의 패턴 분류기

를 학습시킬 수 있었다. 이러한 패턴 인식 알고리즘

은 수화 인식 기술뿐만 아니라 게임 인터페이스, 일

상 보조 시스템, 의족, 의수, 기계 제어 등 다양한

IoT 시장에 적용될 수 있을 것이다.
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