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요 약

제스처는 스마트 글라스 등 웨어러블 기기의 NUI(Natural User Interface)로 주목받고 있다. 최근 MPEG에서는 IoT(Internet of 
Things) 및 웨어러블 환경에서의 효율적인 미디어 소비를 지원하기 위한 IoMT(Internet of Media Things) 표준화를 진행하고 있다. 
IoMT에서는 손 제스처 검출과 인식이 별도의 기기에서 수행되는 것을 가정하고 이들 모듈간의 인터페이스 규격을 제공하고 있다. 한
편, 최근 인식률 개선을 위하여 딥러닝 기반의 손 제스처 인식 기법 또한 활발히 연구되고 있다. 본 논문에서는 IoMT의 유스 케이스
(use case)의 하나인 웨어러블 기기에서의 미디어 소비 등 다양한 응용을 위하여 CNN(Convolutional Neural Network) 기반의 손 제
스처 인식 기법을 제시한다. 제시된 기법은 스마트 글래스로 획득한 스테레오 비디오로부터 구한 깊이(depth) 정보와 색 정보를 이용
하여 손 윤곽선을 검출하고, 검출된 손 윤곽선 영상을 데이터 셋으로 구성하여 CNN을 학습한 후, 이를 바탕으로 입력 손 윤곽선 영
상의 제스처를 인식한다. 실험결과 제안기법은 95%의 손 제스처 인식율를 얻을 수 있음을 확인하였다.

Abstract

Hand gestures are attracting attention as a NUI (Natural User Interface) of wearable devices such as smart glasses. Recently, to 
support efficient media consumption in IoT (Internet of Things) and wearable environments, the standardization of IoMT (Internet 
of Media Things) is in the progress in MPEG. In IoMT, it is assumed that hand gesture detection and recognition are performed 
on a separate device, and thus provides an interoperable interface between these modules. Meanwhile, deep learning based hand 
gesture recognition techniques have been recently actively studied to improve the recognition performance. In this paper, we 
propose a method of hand gesture recognition based on CNN (Convolutional Neural Network) for various applications such as 
media consumption in wearable devices which is one of the use cases of IoMT. The proposed method detects hand contour from 
stereo images acquisitioned by smart glasses using depth information and color information, constructs data sets to learn CNN, and 
then recognizes gestures from input hand contour images. Experimental results show that the proposed method achieves the average 
95% hand gesture recognition rate.
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Ⅰ. 서 론

손 제스처는 스마트 글라스 등의 웨어러블 기기의 NUI 
(Natural User Interface)로 주목받고 있다. 최근 MPEG에서

는 IoT(Internet of Thing) 및 웨어러블 환경에서의 효율적

인 미디어 소비를 위하여 IoMT(Internet of Media Things) 
표준화를 진행하고 있으며,  손 제스처를 사용한 웨어러블

기기에서의 미디어 소비도 중요한 유스 케이스(use case)
로 고려되고 있다. 이와 같이 손 제스처를 웨어러블 기기

의 NUI로 사용하기 위해서는 손 제스처의 효율적인 검출

및 인식 기능이 요구된다[1][2][3]. 손 제스처 검출 및 인식을

위한 많은 연구가 진행되었으며[4][5], 최근 딥러닝(Deep 
Learning) 기술의 발전으로 인하여 다양한 영상 인식 분야

에서 딥러닝 알고리즘을 적용하고 있으며 손 제스처 인식

을 위한 딥 러닝 연구결과도 보고되고 있다[5][6]. 
본 논문에서는 MPEG IoMT의 유스 케이스의 하나인 스

마트 글래스에서의 미디어 소비를 위한하여 딥러닝의 대표

적인 알고리즘인 CNN(Convolutional Neural Network) 기
반의 손 제스처 인식 기법을 제시한다. MPEG IoMT에서는

손 제스처 검출과 인식이 별도의 기기에서 수행되는 것을

일반적인 경우로 가정하고, 이들 모듈간의 상호 연동 가능

한 API(Application Programming Interface) 및 데이터 포

맷 등의 인터페이스를 마련하고 있다[5]. 제안 기법은 영상

처리 기반의 손 윤곽선 검출 파트와 CNN 기반의 손 제스처

인식 파트로 구성된다. 손 제스처 검출 모듈에서는 스마트

글래스의 입력 스테레오 영상으로부터 획득한 깊이 정보와

색 정보를 이용하여 손 윤곽선을 이진 영상으로 검출한다. 
인식 모듈에서는 검출 모듈에서 얻어진 제스처 이진 영상

을 CNN 학습을 위한 데이터 셋으로 사용하고 학습 결과를

바탕으로 손 제스처를 인식한다[6]. 그리고 그 인식결과는

웨어러블 기기로 전송된다.
본 논문에서는 제 2장에서 IoMT의 유스 케이스(use 

case)의 하나인 제스처 기반 웨어러블 응용 시나리오를 기

술하고, 제 3장에서는 제스처 검출 기법 및 검출된 손 윤곽

선을 입력하여 제스처 인식을 위한 CNN 기법을 기술한다. 
제 4장에서는 제안 기법의 실험결과를 제시하고, 마지막으

로 제 5장에서는 본 논문의 결론을 맺는다.

Ⅱ. 제스처 기반 웨어러블 응용 시나리오

IoMT에서는 그림 1과 같은 제스처 기반의 스마트 글라

스 응용을 유즈 케이스의 하나로 고려하고 있다[2][3]. 스마트

글라스에서 손 제스처는 양손을 작업 등에 자유롭게 사용

할 수 있도록 해주는 중요한 NUI로 부각되고 있다[8]. IoMT
는 그림 1과 같이 사용자(User), MThings(Media Things), 
처리기 모듈(Processing Unit: PU)으로 구성되며, 사용자는

손 모양과 움직임 경로의 손 제스처를 이용하여 웨어러블

기기를 제어하고 웨어러블 기기를 통하여 다양한 미디어

소비한다.  

그림 1. 손 제스처 기반의 웨어러블 응용 시나리오
Fig 1. A scenario hand gesture based wearable applications

  

         
그림 1과 같이 사용자의 제스처를 포함한 비디오는 스마

트 글라스에 내장된 스테레오 카메라를 통해 회득한다. 획
득한 제스처 비디오는 전처리 과정을 통해 검출 모듈

(Detection Module)로 전달한다. 일반으로 웨어러블 기기

의 컴퓨팅 성능이 제한적이기 때문에 웨어러블 환경에서는

검출과 인식이 분리되어 별도의 모듈에서 처리되는 것으로

가정한다[1]. 즉, 검출은 비교적 간단한 연산으로 가능한 반

면에, 딥러닝 기반의 인식은 많은 계산량이 필요하다. 따라

서 인식 처리는 웨어러블 기기와 연동된 외부 기기에서 처

리되는 경우를 가정한다. IoMT에서는 이러한 웨어러블 환

경에서 검출과 인식이 별도의 PU에서 처리하기 위해서 PU
간의 상호연동 가능한 인터페이스를 위한 API와 데이터 포
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맷을 지원한다. 본 유스 케이스에서는 검출된 손 윤곽선을

표준 포맷에 따라 XML로 기술하고 이를 표준 API를 통하

여 전달하고, 인식모듈에서는 검출된 손 윤곽선을 학습된

CNN으로 인식하게 된다. 

III. 손 제스처 검출 및 CNN 기반 인식

1. 손 제스처 검출

손 제스처 검출을 위해서 스마트 글라스에 장착된 스테

레오 카메라를 이용하여 스테레오 비디오를 획득하고 이로

부터 손의 윤곽선을 찾는다. 그림 2과 같이 스테레오 카메

라로 입력된 좌, 우 영상(RGB 영상)의 차이를 스테레오 매

칭을 통하여 깊이(depth) 영상을 획득한다. 스마트 글래스

특성상 사용자의 손은 카메라로부터 일정한 거리 범위(30 
~ 50cm)에 있다고 가정을 하고, 이를 바탕으로 깊이 영상과

색정보를 적용하여 손 제스처 영역을 검출한다. 보다 정확

한 손 제스처의 영역을 얻어내고 잡음을 제거하기 위해 모

폴로지(morphology) 연산을 한다. 그림 2는 본 논문의 손

영역 검출 전 과정을 보여준다. 그림 3은 제시된 기법의 검

출 결과 예이다[1][2][3].

그림 2. 손 윤곽선 검출 순서도
Fig 2. Procedure of hand contour detection

그림 3. 검출된 손 윤곽선 예
Fig 3. An example of the detected hand contour

2. CNN 기반 제스처 인식

CNN은 다층신경망의 한 종류로 인식 분야에서 매우 좋

은 결과를 보이고 있다. CNN은 기존의 신경망과 다르게

입력 원본 데이터를 바로 연산하여 출력하지 않고, 특징

(feature) 추출 단계와 분류화(classification) 단계를 거쳐 결

과값을 내는 것이 특징이다. CNN의 구조는 컨벌루션(con- 
volution) 층, 풀링(Pooling) 층, 완전연결(Fully-Connected: 
FC) 층으로 구성되어 있다[9].
그림 4는 본 논문의 제스처 검출을 위한 CNN 구조도이

다. C1, C2는 Convolution 층으로 입력계층에서 입력되는

영상 데이터를 5×5 크기의 필터를 사용하여 간격 1(stride= 
1)로 컨벌루션 연산을 수행하고, 입력 손 윤곽선 영상의 특

징을 추출해 낸다. S1, S2는 Pooling 층으로 여기서는 Max 
Pooling 기법을 사용하여 특징맵의크기를 2×2, 즉 가로와

세로크기를 각각 반으로 줄이는 역할을 수행한다. Max 
Pooling 층은설정한크기 범위 내에서 가장 특징이두드러

진 부분을 그 범위의 대표 값으로 지정하는 방식으로 그림

5는 그 예를 보여주며, 설정된 크기 범위는 2×2이다.
F1, F2는 Fully-Connected 층이며, 이 계층은 일반적인

다층신경망의 구조와 같이 추출된 특징을 바탕으로 신경

망에서 연산하여 출력 값을 결정한다. 그림 6은 Fully- 
Connected층의 분류화 과정의 간단한 예를 나타낸 것이며, 
여기서 P1, P2, P3는 영상에서 추출된 각클래스에 해당하

는 확률 값을 나타낸다. 그림 6의 경우는 예시이며, 본 논문

에서는 그림 7의 제스처를 인식하고자 하므로, 각 제스처의

확률 값 P1~P10로 변경된다. 확률 값이 계산되면 Softmax
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함수를 사용하여 확률 값이 가장큰제스처가 입력 영상의

제스처로 인식하고,(결과 값 ‘1’) 나머지 9개의 제스처는 결

과 값 ‘0’으로 된다.

   

그림 5. Max Pooling 예
Fig  5. Example of Max Pooling

그림 6. Fully-Connected 층의 분류화 과정
Fig  6. Classification process of fully-connected layer

3. CNN 최적화 알고리즘

CNN 학습과정에서 비용함수를 최소화하도록 각 층의

가중치(weight)를 학습시키는데, 가중치는 입력 값에 곱해

져 출력 값을 내게 된다. 이때 가중치를 조절하기 위해서

최적화 알고리즘을 사용한다. 대표적으로 기울기감소법

(gradient descent), 모멘텀(momentum) 등이 있다. 기울기

감소법은 네트워크의 출력 결과 값과 실제 값의 오차함수

인 손실함수(loss function)를 이용하는데, 가중치를 조절하

여 손실함수가 최소 값이 되는 방향으로 이동하게 하는 알

고리즘이다. 이 때 모멘텀은 기울기감소법을 통해 이동하

는 과정에 과거에 이동했던 결과를 기억하면서 그 방향으

로 일정 정도를 추가적으로 이동하는 방식으로 아래의 식

으로 표현된다[10].

    ∇ (1)

      (2)

위의 수식 (1), (2)은 모멘텀을 나타낸것으로 ∇는

t에서의 gradient , 는 기울기 감소법에서의 이동 간격인

learning rate, 는 모멘텀을얼마나 줄것인지에 대한 모멘

텀에 대한 가중치계수이며, 는 t에서의 이동벡터이다. 수

식 (1)에서 를 현재 이동벡터라고 가정한다면, 다음 반복

인 에 현재의 gradient와 현재 이동벡터가 미리 정해진

계수에 곱해져 누적된다. 즉, 은 이전까지 누적된 gra-

dient이다. 이는 수식 (2)에서 다음 위치 를 정할 때, 현

재의 위치 에누적된 그래디언트를합쳐서 다음 t+1의 방

향을 정하게 된다. 본 논문에서는 모멘텀기법의 적용 여부

에 따른 최적화 알고리즘의 성능을 분석하였다.

그림 4. 제안하는 CNN 구조
Fig 4. Proposed CNN structure



250 방송공학회논문지 제23권 제2호, 2018년 3월 (JBE Vol. 23, No. 2, March 2018)

4. 딥러닝 프레임 워크

딥러닝 프레임워크들은 Tensorflow, Theano, MXnet, 
Keras 등이 있으며, 예측하거나 분석하려는 대상에 따라맞

는 프레임워크를 선택하면 좋은 성능을 얻어낼수 있다[11]. 
본 논문에서의 S/W 언어는 통계나병렬계산에 특화되어 있

는 R 언어를 사용했다. 따라서 R언어에서 활용할 수 있는

MXnetR, Deepnet, H20 등을 통해 실험했으며, 각각의 프

레임워크별로 내부함수 형태가 다르게 설정되어 있다. 예
를 들면, MXnet의 경우 심볼릭프로그래밍과 명령형 프로

그래밍의혼합된형태를허용해서 효율성과 유연성을극대

화하기 위해설계된 프레임워크이며, Deepnet은 다른프레

임워크에 비해 상대적으로 작지만다양한 구조형식을 선택

할 수 있게설계되어 있다. 또한 H20는 분산 컴퓨터 시스템

을 활용할 수 있으며, 예측분석 플랫폼으로 다양한 프로그

래밍에 대한 인터페이스를 제공한다. 본 논문에서는 각프

레임워크별 제스처 인식 정확도를 비교하였다. 

IV. 실 험 결 과

본 논문의 실험에서는 학습을 위한 데이터 셋으로 8명의

피실험자의 손 제스처 영상을 스테레오 카메라로 획득하였

다. 그림 7의 10개의 제스처에 대한 피실험자 5명의 6,000
개의 학습 데이터, 3명의 1,000 개의 테스트 데이터를 구성

하고 인식의 정확도를 확인하였다.

그림 7. 실험에 사용한 손 제스처
Fig 7. A set of hand gestures used in the experiments

  
표 1은 딥러닝프레임워크별실험결과정확도를비교한 것

이다. 표에서정확도는 인식율을 나타낸것으로, 테스트 데이

터 1,000개에 대한 정확도이다. 각프레임워크에 따라서 내

부함수 구현방식이 다르며, 이에 따라 인식의 정확도가 다르

다. 실험은 앞에서 제시한 같은 구조로 사용했으며, 표 1의
실험결과를 바탕으로 인식정확도가 가장높은 MxnetR를 이
후 실험에서 사용하였고, 표 2와 표 3은 MxnetR을 사용한

결과이다.

표 1. 딥러닝 프레임워크 별 인식 정확도
Table 1. Recognition accuracy comparisons among deep learning 
frameworks

Framework Accuracy (%)
MxnetR 95
Deepnet 94.7

H20 94.4

표 2는 데이터 셋의 크기와 모멘텀 기법의 사용 여부에

따른 정확도 비교이다. 여기서 데이터 셋의 크기 는 학습

데이터와 테스트 데이터의합이며, 학습 데이터는 5명의피

실험자에 대한 데이터이고, 테스트 데이터는 3명의피실험

자에 대한 데이터이다. 본 실험에서는 데이터의 수가 많아

짐에 따라 정확도가높아지는 것을 알 수 있으며, 데이터의

수가 7,000개일 때 제일높은 정확도를 보여준다. 모멘텀의

적용 유무에 따른 0.3%정도의 정확도 차이가 있으며, 모멘
텀 유무에 따라 성능의 차이를 확인할 수 있었다.

표 2. 데이터 셋 수와 모멘텀 적용에 따른 인식 정확도
Table 2. Recognition accuracy comparisons according to the size of 
data set and the application of momentum

Methods Accuracy (%)
Data set = 2,800

Momentum: not applied 77.2

Data set = 5,600
Momentum: not applied 88.4

Data set = 7,000
Momentum: not applied 94.7

Data set = 7,000
Momentum: applied 95

  
표 3은 그림 6의 테스트 제스처 별 인식 정확도를 나타낸

다. 3을 나타내는 “Three” 제스처의 정확도가 98.3%으로

제일 높으며, 주먹을 나타내는 “Rice” 제스처의 정확도가

91.7%로 제일 낮았다. 각 제스처에 대한 정확도의 차이가

약 0.5 ~ 6.6%까지 보였으며, 10개 제스처 모두의 평균정

확도는 95%이다.
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1
(One)

2
(Two)

3
(Three)

4
(Four)

5
(Five)

Accuracy 
(%)

93.1 96.1 98.3 95.6 95.2

6
(Okay)

7
(Promise)

8
(Rice)

9
(Scissor)

10
(Victory)

94.2 96.1 91.7 93.7 94.6

Average accuracy = 95 %

표 3. 각 제스처의 인식 정확도
Table 3. Recognition accuracy of each gesture label

표 4는 CNN을 이용해 이미지를 전처리 과정을 통해 이

진화 영상을 데이터 셋으로 사용하고, 이를 CNN을 이용해

인식하는 기존 기법 [12]와 본 논문의 정확도를 비교한 것이

다. 기존 기법과 본 논문의 차이점은 전처리 과정에서의 깊

이맵의 이용 여부이며, 이는배경이더복잡할수록 검출의

정확도의 차이가 있다. 논문 [12]의 정확도는 93.8%이며, 본
논문과의 정확도는 1.2% 차이가 난다.

표 4. 기존 기법과의 인식 정확도 비교
Table 4. Comparison of recognition accuracy with the existing method

 Method Accuracy (%)

Existing method [12] 93.8

Proposed method 95

V. 결 론

본 논문에서는 웨어러블 응용을 위한 손 제스처 인식을

기법을 제시하였다. 제시된 기법은 영상처리 기반의 손 제

스처 영역 검출과 CNN을 이용한 제스처 인식으로 구성된

다. 제스처 검출에서는 스마트 글래스의 스테레오 카메라

로 획득한 스테레오 영상의 깊이 정보와 색 정보를 이용하

여 손 영역을 검출하였고, 인식에서는 검출된 손 영역 이진

영상을 데이터 셋으로 이용하여 CNN을 학습하고 이를 통

해 제스처 인식을 하였다. 학습 데이터 셋의 크기, 최적화

기법, CNN 프레임워크에 따른인식 정확도 성능을 분석하

였다. 실험결과 95%의높은 인식 정확도 결과를 얻었으며, 
제시된 기법은 MPEG IoMT에서의 손 제스처 기반의 웨어

러블 응용에 활용할 수 있음을 확인하였다. 
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