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요 약

본 연구는 비접촉식 센서 기반의 웨어러블 디바이스를 이용

한 딥러닝 기반의 제스처 인식에 대한 연구이다. 이를 위하

여 Flexible MSG 센서를 기반으로 한 Flexible Epidermal

Tactile Sensor를 사용하였으며, Flexible Epidermal Tactile

Sensor는 손, 손가락 제스처를 취했을 때 손목, 손가락과 연

결되어 있는 근육들의 움직임에 따라 발생하는 피부 표면의

전극을 취득하는 센서이다. 실험을 위하여 7가지 손, 손가락

제스처를 정의하였으며, 손목의 꺾임, 손목의 뒤틀림, 손가락

의 오므림과 펴짐, 아무 동작도 취하지 않은 기본 상태에 대

한 제스처로 정의하였다. 실험 데이터 수집에는 손목이나 손

가락에 부상, 장애등이 없는 일반적인 8명의 참가자가 참가

하였으며 각각 한 제스처에 대하여 20번씩 반복하여 1120개

의 샘플을 수집하였다. 입력신호에 대한 제스처를 학습하기

위해 본 논문에서는 1차원 Convolutional Neural Network를

제안하였으며, 성능 비교를 위해 신호의 크기를 반영하는 특

징벡터인 Integral Absolute Value와 Difference Absolute

Mean Value를 입력신호에서 추출하고 Support Vector

Machine을 사용하여  본 논문에서 제안한 1차원 CNN과 성

능비교를 하였다. 그 결과 본 논문에서 제안한 1차원 CNN의

분류 정확도가 우수한 성능을 나타냈다.

Ⅰ. 서 론

디지털 방송 서비스가 보급되고, 통신망이 빠르게

발전하면서 IPTV와 같은 양방향 방송 서비스가 가

능하게 되었다. 기존의 방송 서버에서만 사용자에게

방송 콘텐츠를 제공하는 방법에서 통신망을 이용하

여 사용자의 인터랙션 정보 및 피드백 정보를 방송

서버에 보낼 수 있게 되었다. 또한, 이제는 TV, 오디

오 등 많은 주변 공간의 사물들이 네트워크로 연결

되면서 이런 장치들과의 인터랙션이 요구되고 있다.

이에 따라, 사용자의 몸 움직임을 이용하여 스마트
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기기들과 직관적으로 쉽게 상호작용하는 제스처 인

식 기술에 대한 관심이 커져가고 있다[1]. 

제스처 인식 기술은 크게 접촉식 방법과 비 접촉

식 방법으로 구분할 수 있으며, 접촉식은 센서나 장

치를 사용자의 신체에 부착해 이로부터 획득된 데

이터를 동작 인식에 활용하는 방식이며, 비 접촉식

방식은 주로 카메라를 이용해 영상으로 사용자의

움직임 정보를 획득하고 이를 활용하여 제스처를

인식한다. 현재 제스처 인식 기술은 대부분 시각 기

술에 기반하고 있으며, 하나의 카메라 혹은 여러 대

의 카메라들을 통해 획득된 영상으로부터 사용자의

움직임을 추적하고 인식하고 있다[2][3]. 하지만 카

메라 영상 기반의 제스처 인식 기술은 주변 환경이

나 사용자의 활동반경에 많은 제약을 가지고 있다.

웨어러블 디바이스를 이용한 제스처 인식 기술은

주로 접촉식 방법을 사용하고 있으며, 착용하는 사

용자의 움직임을 감지할 수 있는 센서나 장치를 사

람의 몸이나 옷에 부착해 데이터를 획득한다. 사용

자가 직접 착용해야 하는 불편함은 있지만 센서를

직접 부착하기 때문에 비교적 정확한 동작 정보를

얻을 수 있다. 또한, 비 접촉식과 비교하여, 카메라

시야가 가려진 부분의 제스처는 인식할 수 없는 문

제를 해결하여 몸의 자세와 움직임을 어떤 상태에

서도 인식할 수 있는 웨어러블 센서를 이용한 제스

처 인식 연구가 활발하게 진행되고 있다.

기존의 제스처 인식에 사용된 센서는 스마트 기

기의 현재 위치와 이동속도, 흔들림 등을 인지하여

디바이스의 이동 패턴을 산출하는 장치이며, Micro

Electro Mechanical Systems(MEMS) 기술을 기반

으로 자이로 센서, 가속도 센서 등의 관성 센서가

다양한 동작인식용으로 개발되고 있다. 이밖에도

Electromyography(EMG) 신호, Force Sensing

Resistor 센서 등이 이용되고 있으며[4][5], 본 연구

에서는 Flexible Metal Strain Gage(MSG) 센서를

사용하였다.

Hansol Kim 외 6명은 키넥트 스켈레톤 모델을

사용하여 포인팅 제스처를 인식하고 손가락 개수

인식하는 방법을 제안하여 큰 화면 환경에서의 제

스처 인터페이스를 개발하였다[6]. 박한훈 외 3명은

키넥스 센서로부터 얻어진 depth 이미지와 color

이미지를 혼합하여 사용하는 손 모양 인식 방법을

제안하였으며 손 영역의 실루엣을 깔끔하게 도출하

여 손 모양 인식률을 향상시켰다[7]. 

한편, 웨어러블 디바이스를 이용한 접촉식 제스

처 인식 기술로는 반지 형 제스처 인식 기술이 개발

되었는데, Nod사에서 개발한 Nod 링은 검지에 착

용한 상태에서 엄지손가락 터치로 클릭하거나, 허

공에서 자유롭게 움직여 다양한 제스처 명령을 수행

하여 입력장치로서의 유용성을 보였다[8]. Thalmic

사에서 개발한 Myo는 암 밴드형 제스처 장치로서,

손의 형태에 따라 변하는 근육의 근전도 신호를 인

식하여 손의 포스처 및 제스처를 인식하는 장치를

개발하였다[9]. 하지만, 이러한 장치는 착용 시 마다

근전도 검출 전극의 위치가 변하므로 보정 작업이

필요하고, 사용자마다 근전도 신호가 다르므로 학

습과정을 반드시 거쳐야 하는 문제를 가지고 있다.

본 논문에서는 비접촉식 센서 기반의 웨어러블

디바이스를 이용한 딥러닝 기반의 제스처 인식방법

을 제안한다. 이를 위하여 Flexible MSG 센서를 기

반으로 한 Flexible Epidermal Tactile Sensor를

사용하였다. 실험을 위하여 7가지 손, 손가락 제스

처를 정의하였으며, 손목의 꺾임, 손목의 뒤틀림,

손가락의 오므림과 펴짐, 아무 동작도 취하지 않은

기본 상태에 대한 제스처로 정의하였다. 실험 데이

터 수집에는 손목이나 손가락에 부상, 장애 등이 없

는 일반적인 8명의 참가자가 참가하였으며 각각 한

11 방송과 미디어 제22권 1호

11 특집 : 딥러닝 기반 방송미디어 기술
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제스처에 대하여 20번씩 반복하여 1120개의 샘플을

수집하였다. 입력신호에 대한 제스처를 학습하기

위해 본 논문에서는 1차원 Convolutional Neural

Network를 제안하였으며, 성능 비교를 위해 신호

의 크기를 반영하는 특징벡터인 Integral Absolute

Value와 Difference Absolute Mean Value를 입력

신호에서 추출하고 Support Vector Machine을 사

용하여 본 논문에서 제안한 1차원 CNN과 성능비교

를 하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. Ⅱ장에서는 제스

처 인식에 사용된 비접촉식 센서에 대한 소개, Ⅲ장

에서는 제안하는 방법, Ⅳ장에서는 실험 구성 및 실

험 결과를 Ⅴ장에서 결론으로 끝을 맺는다.

Ⅱ. Flexible Epidermal Tactile
Sensor 

기존의 제스처 인식에 사용된 센서는 MEMS 기

술 기반의 다양한 센서들을 사용하였다. 

비 접촉식 센서로 카메라, RF/초음파 신호 등을

사용하였으며, 접촉식 센서로는 EMG 센서, 관성

센서, FSR 센서 등을 사용하였다. 본 연구에서는

Flexible MSG 센서를 기반으로 한 Flexible

Epidermal Tactile Sensor를 사용하였다.

Flexible MSG 기반의 Flexible Epidermal

Tactile Sensor는 손, 손가락 제스처를 취했을 때

손목, 손가락과 연결되어 있는 근육들의 움직임에

따라 발생하는 피부 표면의 전극을 취득하는 센서

이다. <그림 2>는 센서의 논리적 모델을 나타낸 그

림이다. 

<그림 3>은 센서 번호와 근육을 움직였을 때 반

응하는 위치를 매칭한 예시 그림이다. 긴 손바닥근

(musculus palmaris longus)이 움직였을 때 발생

하는 피부 표면의 전극 신호를 5번 센서에서 취득

하고 요골쪽 손목 굽힘근(musculus flexor carpi

radialis)이 움직였을 때 발생하는 피부 표면의 전극

신호는 6번 센서에서 취득한다. 이와 같이 각 근육

2017년 1월   12

12

<그림 1> 제스처 인식을 위한 접촉, 비접촉 센서 기술(Contact and non-contact sensor technologies for gesture recognition)
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이 움직였을 때 발생하는 피부 표면의 전극을 각 센

서에서 취득하게 된다.

Ⅲ. 1D Convolutional Neural
Network

<그림 4>는 제안하는 제스처 인식 방법의 구성도

이다.

센서의 16개 채널에서 얻어진 표면 전극 신호를

이용하여 손, 손가락 제스처를 인식하기 위해 1차원

Convolutional Neural Network(CNN)을 사용하였

다. Neural Network는 훈련을 통해 각각의 가중치

혹은 연결강도를 조정하여 훈련하고 입력의 비선형

함수를 유추할 수 있도록 설계된 머신러닝 알고리

즘이다. 일반적으로 CNN에서 입력으로 많이 사용

되는 영상이 아닌 1차원의 시계열 신호를 입력으로

받기 때문에 16개 채널의 1차원 Convolution layer

를 사용하였고 웨어러블 기기의 컴퓨팅 환경을 고

려하여 구조를 복잡하지 않게 구성하였다. 본 연구

에서 사용하는 Neural Network의 구조는 Input

layer, 1D Conv layer, LeRu, FCNN, Output

layer로 구성되어 있다. Input layer의 입력으로는

16개 채널에서 나온 10개의 시계열 데이터가 들어

가게 되고 각 채널의 Filter로 연결되게 된다. Filter

의 크기는 6×1로 실험적으로 정하였으며, Stride

수는 2, 제로 패딩은 0으로 정하였다. Convolution

과정을 거친 신호는 ReLu 활성화 함수를 거쳐서

13 방송과 미디어 제22권 1호

13 특집 : 딥러닝 기반 방송미디어 기술

<그림 2> Flexible Epidermal Tactile Sensor의 논리 모델(Logical model of Flexible Epidermal Tactile Sensor)

<그림 3> 근육위치와 센서 번호의 매칭도(Information to map muscle onto the number of sensor)
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Fully Connected Neural Network(FCNN)로 들어

가게 된다. FCNN에도 ReLu 활성화 함수를 사용하

였으며, FCNN의 결과로 입력 신호에 대한 제스처

인식 결과를 얻게 된다.

Ⅳ. 실 험

1. 제스처 정의

본 연구에서는 실험을 위해 7가지 손, 손가락 제

스처를 정의하였다. 

<그림 5>는 제스처 1, 제스처 2에 대한 정의이다.

1번, 2번 제스처는 손목의 꺾임에 대한 제스처로

1번 제스처는 위로 손목 꺾임, 2번 제스처는 아래로

손목 꺾임에 대한 제스처이다.

<그림 6>은 제스처 3, 제스처 4에 대한 정의이다.

3번, 4번 제스처는 손목의 뒤틀림에 대한 제스처로

3번 제스처는 위로 손목 비틀림, 4번 제스처는 아래

로 손목 비틀림에 대한 제스처이다.

<그림 7>은 제스처 5, 제스처 6에 대한 정의이다.

5번, 6번 제스처는 손가락의 오므림과 펴짐에 대한

제스처로 5번 제스처는 손가락 펴짐, 6번 제스처는

손가락 오므림에 대한 제스처이다.

2017년 1월   14
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<그림 4> 1차원 Convolutional Neural Network의 구조(Structure of 1D Convolutional Neural Network)

<그림 5> 제스처 1(왼쪽) 제스처 2(오른쪽)에 대한 정의(definition for
gesture 1(left) and gesture 2(right))
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<그림 8>은 제스처 7에 대한 정의이다. 제스처 7

은 아무 동작도 취하지 않은 기본 상태에 대한 제스

처이다.

2. 실험 데이터

실험데이터를 수집하기 위하여 8명의 참가자가

각각 한 제스처에 대하여 20번씩 반복하였다. 실험

참가자는 손목이나, 손가락 등 손부위에 상처나 장

애가 없는 일반적인 사람이 참가하였으며, 각 제스

처 당 160개의 샘플 총 1120개의 샘플을 수집하였

다. 그 중 각 제스처 당 100개씩 총 700개의 샘플

을 훈련 데이터로 사용하였으며, 각 제스처 당 60

개씩 총 420개의 샘플을 테스트 데이터로 사용하

였다. <그림 9>는 웨어러블 디바이스 센서를 착용

한 모습이다.

3. 실험 결과

본 논문에서 제안한 1차원 CNN과 성능 비교를

하기 위해 신호의 크기를 반영하는 특징벡터인

Integral Absolute Value(IAV) 특징벡터와

Difference Absolute Mean Value(DAMV) 특징벡

터를 사용하였다. IAV 특징벡터는 신호의 절대 적

분치를 나타내는 특징으로, 일정시간 동안의 신호

의 절대값을 적분한 것이며 식은 다음 식 (1)과 같

다.

(1)

DAMV 특징벡터는 각 시계열 신호의 차분 값에
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<그림 9> 웨어러블 디바이스 센서를 착용한 예시(Example to wear
sensor for wearable device)

<그림 6> 제스처 3(왼쪽) 제스처 4(오른쪽)에 대한 정의(definition for
gesture 3(left) and gesture 4(right))

<그림 7> 제스처 5(왼쪽) 제스처 6(오른쪽)에 대한 정의(definition for
gesture 5(left) and gesture 6(right))

<그림 8> none 상태에 대한 정의(definition for none state)
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대한 절대 평균치를 나타내는 특징으로 식 (2)와 같

다.

(2)

여기에서, X는 측정된 신호 벡터이고, △t는 샘

플링 시간 간격, N은 샘플의 수이다.

추출한 특징벡터는 가장 일반화를 잘한다고 알려

져 있는 머신러닝 알고리즘인 Support Vector

Machine(SVM)을 사용하여 분류하고 본 논문에서

제안한 1차원 CNN과 성능 비교하였다. 

<표 1>은 1차원 CNN의 분류 실험 결과와 IAV 특

징벡터를 추출하여 SVM으로 분류한 결과, DAMV

특징벡터를 추출하여 SVM으로 분류한 결과를 비

교한 표이다. 1차원 CNN의 분류 정확도는 90.23%

로 IAV 특징벡터를 사용했을 때의 정확도 85.47%,

IAV와 DAMV 특징벡터를 함께 사용했을 때의 정

확도 83.33%보다 우수한 성능을 나타냈다.

Ⅳ. 결 론

이제는 TV, 오디오 등 많은 주변 공간의 사물들

이 네트워크로 연결되면서 이런 장치들과의 인터랙

션이 요구되고 있다. 이에 따라, 사용자의 몸 움직

임을 이용하여 스마트 기기들과 직관적으로 쉽게

상호작용하는 제스처 인식 기술에 대한 관심이 커

져가고 있다. 웨어러블 디바이스를 이용한 제스처

인식 기술은 주로 접촉식 방법을 사용하고 있으며,

착용하는 사용자의 움직임을 감지할 수 있는 센서

나 장치를 사람의 몸이나 옷에 부착해 데이터를 획

득한다. 사용자가 직접 착용해야 하는 불편함은 있

지만 센서를 직접 부착하기 때문에 비교적 정확한

동작 정보를 얻을 수 있다. 따라서 비 접촉식과 비

교하여, 카메라 시야가 가려진 부분의 제스처는 인

식할 수 없는 문제를 해결하여 몸의 자세와 움직임

을 어떤 상태에서도 인식할 수 있는 웨어러블 센서

를 이용한 제스처 인식 연구가 활발하게 진행되고

있다. 본 연구에서는 Flexible MSG 센서를 기반으

로 한 Flexible Epidermal Tactile Sensor를 사용

하였으며, Flexible Epidermal Tactile Sensor는

손, 손가락 제스처를 취했을 때 손목, 손가락과 연

결되어 있는 근육들의 움직임에 따라 발생하는 피

부 표면의 전극을 취득하는 센서이다. 실험을 위하

여 7가지 손, 손가락 제스처를 정의하였으며, 손목

의 꺾임, 손목의 뒤틀림, 손가락의 오므림과 펴짐,

아무 동작도 취하지 않은 기본 상태에 대한 제스처

로 정의하였다. 실험 데이터 수집에는 손목이나 손

가락에 부상, 장애등이 없는 일반적인 8명의 참가

자가 참가하였으며 각각 한 제스처에 대하여 20번

씩 반복하여 1120개의 샘플을 수집하였다. 입력신

호에 대한 제스처를 학습하기 위해 본 논문에서는 1

차원 Convolutional Neural Network를 제안 하였
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1D CNN IAV with SVM IAV + DAMV with SVM

accuracy 90.23% 85.47% 83.33%

<표 1> 실험 결과(Experiment results)

<그림 10> 실험 결과(Experiment results)
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02본본:02본본  16. 12. 27.  본본 1:54  Page 16



으며, 성능 비교를 위해 신호의 크기를 반영하는 특

징벡터인 Integral Absolute Value와 Difference

Absolute Mean Value를 입력신호에서 추출하여

가장 일반화를 잘한다고 알려져 있는 머신 러닝 알

고리즘인 Support Vector Machine을 사용하여 분

류하고 본 논문에서 제안한 1차원 CNN과 성능비교

하였다. 그 결과, 본 논문에서 제안한 1차원 CNN의

분류 정확도는 90.23%로 IAV 특징벡터를 사용했

을 때의 정확도 85.47%, IAV와 DAMV 특징벡터를

함께 사용했을 때의 정확도 83.33%보다 우수한 성

능을 나타냈다. 

향후, 좀 더 정밀한 제스처 인식 기술과 손, 손

가락 동작 분석을 위한 연구가 필요하다고 판단된

다. 
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