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1. 서  론

최근 AR(augmented reality)/VR(virtual reality)/

MR(mixed reality) 시장 수요의 증대와 HMD(head

mounted display) 및 모션 센서의 보급화에 따른 긍

정적 산업 형성에 따라 인터렉티브 영상 음향 제어,

웹기반 마켓 플러그인/업그레이드 서비스 제공, 인

터랙션 VR 서비스, 웹기반 프로그램 판매, 교육, 서

비스지원 등 가상공간에서의 콘텐츠 산업이 발전하

고 있다. 그에 따라 가상공간 콘텐츠 개발, 연구 산업

이 글로벌 투자 확산에 따른 세계적 연구 산업으로 

부각되고 있고 단순 콘텐츠를 넘어선 사용자의 오감

을 자극하는 인간과 기계 사이의 상호 교감을 통한 

참여와 몰입형 콘텐츠 시장이 확산되고 있다. 기존의 

가상공간 콘텐츠로는 VR 게임을 대표적으로 생각 

할 수 있다. 현재 시장에 나와 있는 VR 게임은 게임 

화면을 보여주는 HMD 이외에도 게임 콘텐츠  내부

의 캐릭터나 사물을 컨트롤하기 위한 컨트롤러가 별

도로 존재한다. 그러나 이러한 컨트롤러의 존재는 게

임 플레이어가 게임을 즐기는 것에 위화감을 줄 수 

있고, 나아가서는 게임에 몰입하는 것을 방해할 수도 

있다. 그리고 게임 컨트롤러라는 사물에 종속되어 컨

트롤을 하기 때문에 VR 게임을 즐기는데 제약이 발

생한다[1,2,3].

본 논문에서는 가상환경에서 컨트롤러의 불편함

을 대신할 보편적인 동적 제스처를 유형별로 분류하

고, 이에 따른 실시간 손 제스처 인식 기법을 제안한

다. Fig. 1은 전체적인 제스처 인식 시스템을 나타낸
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다. 사용자의 3차원 손 좌표 정보를 립모션 센서를 

통해 검출하고 X-Y 평면을 R 채널, Y-Z 평면을 G

채널, Z-X 평면을 B 채널로 만들고 이들을 합쳐 2차

원의 RGB 이미지로 생성한다. 만들어진 이미지를 

CNN 모델 중 하나인 SSD 모델을 통해 학습시킴으

로써 손 제스처를 분류한다. 사용자가 제스처를 취할 

시 실시간으로 제스처를 인식하기 위해 슬라이딩 윈

도우 기법을 제안한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 2D 제스

처를 인식하는 기존 연구 사례를 설명하고, 3장에서

는 CNN 모델이 학습할 손 제스처 데이터 구성 및 

전처리 방법에 대해서 설명한다. 그리고 4장에서는 

CNN 모델의 핵심 구조를 설명하고, 5장에서는 실시

간 제스처 인식을 위한 슬라이딩 윈도우 기법을 설명

한다. 6장에서는 제안한 CNN 모델의 제스처 학습 

인식 실험을 진행한다. 마지막 7장에서는 결론을 맺

으며 향후 연구 방향을 제시한다.

2. 기존 연구

최근 손동작 인식이 가능한 장치로 센서 기반의 

립모션, 리얼센스, MYO 등이 출시되어 이를 활용한 

연구가 활발히 진행되고 있다[4,5]. 이에 따라, 가상

현실 응용에 사용되기 위한 자연스러운 사용자의 인

터페이스(natural user interface, NUI)에 대한 연구

가 활발히 진행되고 있다. 그 중 많이 사용되고 있는 

사용자 인터페이스는 제스처이다. 제스처는 사용자

가 자신의 의도를 전달하기 위해 수행하는 의도된 

동작뿐만 아니라 무의식 중에 의미 없이 수행하는 

동작을 포함하고 있다.

제스처를 인식하는 방법에 대한 연구는 다양한 곳

에서 지속적으로 수행되어 왔다. 이에 제스처 인식을 

통해 응용 프로그램을 제어하는 방법에 대한 연구가 

있었지만 인식에 있어 한계가 있고 이점을 보완하고 

제스처 인식의 정확도를 높이기 위해 머신러닝을 활

용한 연구가 진행되고 있다[6,7,8].

제스처 데이터는 연속성을 가지고 입력되기 때문

에, HMM(hideen markov model), K-NN(k-nearest

neighbors) 등의 알고리즘이 사용되어 왔으며, 기존

의 기계학습 알고리즘으로 SVM(support vector

machine), Random Forest 등의 알고리즘을 활용하

여 제스처의 인식률을 높이는 방향으로 발전되어 왔

다[9,[10,11]. 기존 연구로 최 근접 이웃 알고리즘을 

활용한 제스처 인식에 대한 연구, 키넥트와 립모션을 

같이 사용하여 SVM 알고리즘으로 제스처를 인식하

는 연구, HMM을 이용한 제스처 인식에 관한 연구,

CNN을 이용한 제스처 인식에 관한 연구 등이 진행

되었다[12,13,14,15]. 그러나 앞선 연구들은 유사 제

스처에 대한 분류와 실사용 측면에 있어 인식률이 

떨어지는 단점이 있었으며 3차원 정보를 2차원으로 

투사할 때 발생하는 정보의 손실이 있다. 본 연구에서

는 기존 연구에서 언급된 제한점을 통해 효율적이고 

보완된 제스처 인식 알고리즘을 제안하고 구축한다.

3. 손 제스처 데이터 구성 및 전처리 방법

3.1 손 제스처 데이터 구성 및 수집

손 제스처 기술은 사람이 손을 이용하여 미리 정

해진 동작을 했을 때, 그것이 어떤 동작인지를 인식

하는 기술을 말한다. SSD 모델 학습을 위한 손 제스

처들은 구별 가능한 동적 제스처 8개를 정의하였으

며 패턴은 Table 1과 같다. 학습 데이터 960개와 테스

트 데이터 240개로 구성하였으며 데이터를 수집하기 

위해 3명의 학습 데이터 수집 실험 군과 2명의 테스

트 데이터 수집 실험 군이 직접 손으로 제스처를 취하

여 제스처의 궤적을 이미지로 변환하여 저장하였다.

데이터 수집 환경은 Unity3D 게임 엔진을 활용하

여 GUI(graphical user interface)를 구성하여 손 제

스처 데이터를 수집했다. Fig. 2는 립 모션을 활용하

여 손 제스처 데이터를 수집하고 있는 화면을 보여준

다. 좌측 상단에는 Unity3D에서 실행되고 있는 FPS

(frame per second)와 한 개의 프레임이 생성되는데 

Fig. 1. Flowchart for proposed gesture recognition system.
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걸린 시간을 표시했다.

손 제스처 데이터 수집 과정은 Unity3D 내부에 

있는 일시정지 기능을 활용하여 제스처의 시작과 끝

을 구성했다. 그리고 수집된 데이터는 3차원 손 중심

좌표의 궤적으로 이루어져있으며 각 제스처의 라벨

링 폴더에 저장된다.

3.2 제스처 데이터 전처리기

본 연구에서는 SSD 모델 학습을 위해 수집 된 3차

원 손 좌표 데이터를 2차원 이미지로 투영시키는 과

정이 필요하다. 이미지의 크기는 300×300이며 제스

처 데이터를 취득 후 전처리 과정을 Fig. 2과 같이 

수행한다. 립모션을 통해 입력받은 손 중심 좌표는 

0～1까지의 범위로 나타난다. 이를 300×300 크기의 

이미지로 투영시키기 위해 좌표 정보를 0～300 범위

로 정규화 하였다. 이를 위한 수식은 아래 식 (1), (2),

(3)과 같다.

  ·min max min  (1)

  ·min max min  (2)

 ·min max min  (3)

여기에서   는 Unity3D에서 취득되

고 있는 손바닥 중심좌표, min  min  min 은 손바닥 

중심좌표의 최솟값, max  max  max은 손바닥 중심좌

표의 최댓값, 는 이미지에 투영될 정규화 된 좌

표이다.

정규화 과정을 통해 생성된 데이터를 이차원 이미

지로 투영시키기 위해 R채널에   , G채널에  ,

B채널에 , 를 대입한다. 그 후, R, G, B채널을 전부 

포함한 RGB 2차원 이미지를 생성한다. 만들어진 이

미지는 손 제스처의 이동 궤적을 좌표로 나타내기 

때문에 픽셀 각각의 좌표로 표현할 시 인식률이 저하

될 수 있다. 이러한 현상을 줄이기 위해서 모폴로지 

연산을 수행한다. 팽창과 침식 함수는 식 (4), (5)와 

같이 정의된다.

⊕ ⊔∈  (4)

⊖   ∈  ∨∈ (5)

여기에서 는 이미지 화소의 집합, 는 구조요소

이다. 학습 데이터를 만드는 실험 군이 제스처를 입

력할 때 사용자가 데이터를 입력하는 시간이 매 업데

이트마다 데이터를 처리하는 시간보다 짧을 경우, 데

이터를 이미지로 변환할 때 일부 픽셀이 누락되는 

현상을 줄이기 위해서 팽창 연산을 수행한다. 또한 

Table 1. 8 hand gesture patterns

Symbol Hand gesture Symbol Hand gesture

1. V 5. Left->Right

2. Alpha 6. Half-Cirlce

3. Circle 7. Stab

4. Lightening 8. Triangle

Fig. 2. GUI for data collection.
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실험 군이 데이터를 입력 할 때 잘못 들어가는 일부 

픽셀을 없애기 위해 침식 연산을 수행한다. Fig. 4와 

Fig. 5는 모폴로지 연산을 수행하기 전과 수행한 후 

그림이다. Fig. 4 이미지를 보면 픽셀이 각각의 좌표

로 표현되어 흐릿한 현상을 볼 수 있다. 이는 SSD

모델의 학습 이미지로 입력 될 시 인식률이 저하될 

수 있다. 최종적으로 모폴로지 연산을 통해 데이터의 

손실을 최소화시켜 정상적인 이미지를 취득 할 수 

있다. Fig. 5 이미지를 보면 300×300 크기의 이미지

에 맞춰 만들어진 학습 제스처 이미지를 확인 할 수 

있다.

4. 제스처 인식을 위한 CNN 모델

4.1 CNN(Convolution Neural Network) 

일반적으로 제스처 패턴의 경우 사용자가 취하는 

방식이나 스타일, 왼손 혹은 오른손 사용 여부 등에 

따라 다양한 모양을 나타낸다. 이는 제스처를 인식하

는 데 있어 복잡도를 심화시킨다. 그러나 CNN은 입

력 데이터의 이동, 왜곡, 크기, 기울어짐, 시점 등에도 

불구하고 패턴 인식에 있어 효과적이다. CNN은 기

존의 신경망과 다르게 입력 원본 데이터를 바로 연산

하여 출력하지 않고, 특징(feature) 추출 단계와 분류

화(classification) 단계를 거쳐 결과값을 내는 것이 

특징이다. CNN의 구조는 컨벌루션층(convolution

layer), 풀링층(pooling layer), 완전 연결층(fully-

connected layer)으로 구성되어 있다.

4.2 SSD(Single Shot multibox Detector) 

본 연구에서는 신경망을 토대로 깊은 심층 구조를 

형성하여 3차원 제스처 인식을 수행했다. 사용된 모

델은 Fig. 7과 같다. SSD는 사물 인식을 위한 CNN

Fig. 3. Flowchart for organizing gesture learning data.

Fig. 4. Result of gesture images before morphology processing.
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모델 기반 물체 인식 및 검출 알고리즘이다. 특징으

로는 VGG-16을 기본으로 사용하며 하나의 심층 신

경망을 사용하여 이미지의 객체를 검출한다. SSD는 

여러 히든 레이어에 정보가 분산되어 있다. Conv4_3,

conv7, conv8_2, conv9_2, conv10_2, conv11_2을 입

력으로 컨벌루션 하여 생성된 6개의 특징 맵 안에는 

경계박스와 클래스 정보가 담겨있다. 이 특징 맵의 

크기는 모두 다르며 가로세로 크기가 38*38, 19*19,

10*10, 5*5, 3*3, 1*1 로 점점 작아진다. 예측 경계박

스의 총 개수를 보면 각 클래스 당 8,732개의 경계박

스를 예측하며 예측 중에서 신뢰도가 가장 큰 것만 

남기고 나머지는 모두 지우는 NMS(Non-Maximum

Supression) 알고리즘을 사용한다. 위 구조를 통해 

위치 추정 및 입력 영상의 resampling 과정 없이도 

정확도 높은 결과를 도출할 수 있다.

학습 과정에서는 Fig. 8과 같은 과정을 거친다.

SSD에 학습하기 위해서는 Fig. 8(a)와 같이 입력영

상과 학습하고자 하는 객체의 ground truth 상자가 

Fig. 5. Result of gesture images after morphology processing.

Fig. 6. SSD model.

     (a)                 (b)                    (c)

Fig. 7. Process of object detection and classification (a) 

Image with ground truth boxes (b) 12*12 feature 

map (c) Classification. Fig. 8. Sliding window method.
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필요하다. Fig. 8 (b)의 12x12 크기의 특징 맵으로 

가정하면 12*12 특징맵에서는 V 제스처 이미지의 모

든 경계박스 후보를 찾는다. Confidence loss가 높은 

순으로 디폴트 박스를 정렬하여 positive와 negative

의 비율이 1:3이 되도록 confidence loss가 높은 것만 

선별하여 학습시킨다. 오브젝트에 대한 confidence

loss가 큰 것만을 줄이는 방향으로 학습시키면 결국 

모든 학습 데이터에 대한 confidence loss가 점차 낮

아진다. 최종적으로 학습 후, 목표 대상을 인식 후 Fig.

8(d)와 같이 사용자가 설정한 class 별로 분류한다.

5. 슬라이딩 윈도우 기법

본 연구에서는 실시간으로 제스처를 인식하기 위

해 Fig. 9와 같이 슬라이딩 윈도우 기법을 제안한다.

사용자가 립모션을 통해 제스처를 취할 시 이미지가 

Unity3D에서 생성된다. 실험을 통해 본 연구에서 정

의된 제스처를 사용자가 완료하는 데는 평균적으로 

50 프레임이 소요되는 것을 확인하였다. 따라서 슬라

이딩 윈도우 구간 크기를 50 프레임으로 설정 후, 0～

50 프레임까지 취한 제스처를 누적하여 SSD 모델 

구조에 입력하여 제스처를 분류한다. 그 후, 사용자

가 프로그램을 종료하기 전까지 5 프레임씩 이동시

키며 계속 누적된 매 50 프레임씩의 제스처 이미지를 

순차적으로 SSD 모델에 입력하여 분류한다. 사용자

가 설정한 임계값에 따라 임계값을 초과하는 인식률

만 제스처로 정의된다. 본 연구에서 제안하는 슬라이

딩 윈도우 방법을 통해 실시간으로 높은 인식의 정확

도를 보이는 것을 확인할 수 있었다.

6. 실험 결과

본 연구는 프로세서 Intel Core I7 7700, 그래픽 카

드 GTX 1080 Ti, RAM 16GB, Visual Studio 2017

환경에서 개발되었다. 딥러닝 학습을 위한 프레임워

크로 Caffe를 이용하였으며 손 제스처 인터페이스를 

적용한 시뮬레이션 개발을 위하여 Opencv 2.4을 기

반한 OpencvforUnity 라이브러리와 Unity3D 2017.

3.1.f1 엔진을 사용하였다.

6.1 제스처 이미지 분류 실험

본 연구에서는 SSD 모델을 활용하여 8 종류의 제

스처 분류 실험을 진행하였다. 데이터 셋의 크기는 

학습 데이터와 테스트 데이터의 합이며, 학습 데이터

는 3명의 실험자에 대한 데이터이고, 테스트 데이터

는 2명의 피실험자에 대한 데이터이다. 학습한 데이

터의 개수는 총 960개이며 정확도 측정을 위한 테스

트 데이터는 제스처별 30개씩 총 240개이다. 아래 

Table 2는 본 연구에서 제시한 SSD 모델 학습 환경

변수와 분류 결과로 99% 이상의 인식의 정확도를 

나타낸다.

기존 연구에서 사용했던 1개 채널을 이용한 CNN

기반 제스처 인식과 본 논문에서 제시한 모델의 인식

의 정확도를 비교하는 실험을 진행했다[15]. 실험은 

Table 2와 같이 동일한 환경 변수의 SSD 모델을 사

Table 2. Result of gesture recognition accuracy

Batch size Learning rate Iteration Accuracy

24 0.01 50,000 99.8%

Table 3. Comparison of classification rates between 

conventional and proposed methods

Class
Conventional
method (R)
Accuracy

Proposed
method (RGB)
Accuracy

1(V) 90% 100%

2(Alpha) 100% 100%

3(Circle) 100% 100%

4(Lightening) 100% 100%

5(Left->Right) 100% 100%

6(Half-Circle) 90% 100%

7(Stab) 86% 100%

8(Triangle) 90% 99%

Average 97.50% 100.00%
Fig. 9. Result of Class 1(V) gesture recognition using 

sliding window method
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용하였다. 각 제스처마다 30개의 입력영상을 테스트 

데이터로 입력하였으며 분류기에서 나온 인식의 정

확도를 Table 3에 보인다.

Table 3을 보면 본 연구에서 제안한 모델은 평균

적으로 99.88%의 높은 인식의 정확도를 나타냈고,

기존 방법인 1개의 채널(R)만 사용할 때는 평균 

94.5%의 정확도를 보였다. 각 제스처의 패턴 특징을 

살펴보았을 때, 1개의 채널만 사용했을 경우, 3차원 

제스처 이미지를 정면으로 보기 때문에 구분하기 힘

든 6번, 7번, 8번 패턴은 인식률이 저하되는 것을 볼 

수 있다. 정면으로 보는 패턴의 특징이 단순할수록 

다른 패턴들과 유사성이 크기 때문에 본 연구에서 

제안한 알고리즘의 인식의 정확도가 높다.

6.2 Unity3D에서의 제스처 인식 실험

Fig. 9는 Table 3의 class 1(V)을 본 연구에서 제안

한 슬라이딩 윈도우 기법을 사용할 때의 정확도 결과

이다. 제스처로 인식되기 위한 임계값은 0.8로 설정

하였다. 즉 80%이상의 정확도를 가질 때만 제스처로 

인식되었다. Fig. 10은 학습된 모델을 이용하여 손 

제스처에 대해 생성된 이미지와 그에 따른 인식 결과 

화면을 보인다. 제스처 학습 데이터 영상과 동일하게 

립모션에서 취득되는 손 중심좌표 3개를 컬러채널로 

변환하였으며, 본 연구에서 제안한 슬라이딩 윈도우 

기법을 이용하여 실시간으로 사용자의 제스처를 인

식하였다.

7. 결  론

본 논문에서는 실시간으로 제스처를 분류하기 위

해 CNN 모델 중 SSD를 활용하고 슬라이딩 윈도우 

기법을 제안하였다. 총 8개의 제스처 종류를 구성하

고 Unity3D와 립모션을 이용하여 제스처 데이터를 

수집했다. 3차원 제스처 공간좌표를 제안모델에 학

습하기 위해서 3개의 채널을 이용하여 2차원 이미지

로 투영시켰으며, 제안 모델은 신경망을 토대로 심층

구조를 형성한 SSD를 활용했다. 제안한 모델의 인식

률과 학습 성능을 측정한 실험에서 제안한 모델은 

99.88%로 상대적으로 적은 학습 데이터로도 높은 인

식의 정확도를 확인할 수 있었다. 기존의 1개 채널만

을 사용하는 알고리즘에 비해 3개의 채널을 사용함

으로써 3차원적인 모션이 더 잘 검출되어 높은 인식

률을 보였다. 또한 슬라이딩 윈도우 기법을 통해 실

시간으로 제스처를 인식할 수 있었다. 향후 연구로 

제스처 종류를 늘리고 다양한 모델에 대한 실험을 

수행할 필요가 있다.
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