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요  약

손 표현 인식을 위해서는 손의 정적인 형태를 기반으로 하는 손 자세 인식과 손의 움직임을 기반으로 하는 손 동작 

인식이 함께 사용된다. 본 논문에서는 가상의 칠판 위에서 움직이는 손의 궤적을 기반으로 기호를 인식하는 손 표현 

인식 방법을 제안하였다. 손으로 가상의 칠판에 그린 기호를 인식하기 위해서는 손의 움직임으로부터 기호를 인식하

는 방법은 물론, 데이터 입력의 시작과 끝을 찾아내기 위한 손 자세 인식 역시 필요하다. 본 논문에서는 손 자세 인식

을 위해 미디어파이프를, 시계열 데이터에서 손 동작을 인식하기 위해 순환 신경망의 한 종류인 LSTM(Long Short 
Term Memory)을 사용하였다. 제안하는 방법의 유효성을 보이기 위해 가상 칠판에 쓰는 숫자 인식에 제안하는 방법

을 적용하였을 때 약 94%의 인식률을 얻을 수 있었다. 

ABSTRACT

For hand expression recognition, hand pose recognition based on the static shape of the hand and hand gesture 
recognition based on hand movement are used together. In this paper, we proposed a hand expression recognition method 
that recognizes symbols based on the trajectory of a hand movement on a virtual blackboard. In order to recognize a sign 
drawn by hand on a virtual blackboard, not only a method of recognizing a sign from a hand movement, but also hand 
pose recognition for finding the start and end of data input is also required. In this paper, MediaPipe was used to 
recognize hand pose, and LSTM(Long Short Term Memory), a type of recurrent neural network, was used to recognize 
hand gesture from time series data. To verify the effectiveness of the proposed method, it was applied to the recognition 
of numbers written on a virtual blackboard, and a recognition rate of about 94% was obtained. 
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Ⅰ. 서 론

손은 자연스러운 의사 표현 및 정보 전달 방법의 하나

로 키보드나 마우스와 같은 전통적인 입력장치를 사용할 

수 없는 디지털 기기에서 입력장치로 널리 사용되고 있

다[1-2]. 손을 사용하는 정보 전달을 자동화하기 위해서

는 손으로 표현하는 정보를 인식하는 방법이 필요하며 

이를 손 표현 인식(hand expression recognition)이라고 

한다. 손 표현 이외에 얼굴이나 신체로 표현되는 정보를 

인식하는 방법 역시 다양한 응용 분야에서 사용되고 있

다. 본 논문에서 대상으로 하는 손 표현은 얼굴에 의한 표

현보다 입체적인 표현이 많고, 신체에 의한 표현보다 크

기와 움직임의 정도가 작아 인식과 적용이 쉽지 않지만, 
영상 인식에 뛰어난 성능을 보이는 CNN(Convolutional 
Neural Network)의 소개와 함께 일반적인 손 인식이 가

능해지면서 응용 범위는 점차 넓어지고 있다.
손 표현 인식은 정지 영상을 사용하여 손 관절의 위치

를 인식하는 손 자세 인식(hand pose recognition)과 일

련의 영상을 사용하여 손의 움직임을 바탕으로 전달하

고자 하는 정보를 인식하는 손 동작 인식(hand gesture 
recognition)의 두 가지로 구성된다. 즉, 손 표현 인식은 

손이 취하고 있는 자세와 손의 움직임을 모두 사용한다. 
손을 펴고 흔드는 것과 주먹을 쥐고 흔드는 것에 다른 

의미를 부여하는 것이 그 예에 해당한다. 
손 자세 인식은 수화 인식에서 그 예를 찾을 수 있다

[3-4]. 수화는 기본적으로 손가락 관절의 위치와 두 손의 

상대적인 위치를 통해 정보를 전달하므로 하나 이상의 

손과 손가락 관절을 인식함으로써 정보를 인식할 수 있

다. 완전한 수화 인식은 정적인 손 자세뿐만 아니라 일

정 시간 동안의 손 움직임 역시 고려해야 하므로 손 자

세 인식만으로는 불완전하지만, 많은 정보가 손 자세에 

포함되어 있으므로 수화 인식은 손 자세 인식으로 분류

하는 것을 흔히 볼 수 있다. 
손 동작 인식은 사용자 인터페이스의 일종인 HCI 

(Human Computer Interaction)에서 그 예를 찾을 수 있

으며, 간단하게는 프리젠테이션을 위한 도구로 손의 움

직임을 몇 가지 약속된 손 동작의 하나로 인식하는 예를 

찾아볼 수 있다[5]. 
본 논문에서는 3차원의 가상 칠판에 기록하는 기호

를 인식하기 위한 손 동작 인식 방법을 제안하였다. 제
안하는 방법은 데이터 입력의 시작과 끝을 알아내고 데

이터가 입력되는 동안 손의 위치를 찾아내기 위한 손 자

세 인식, 손 자세 인식으로 얻어진 손의 움직임을 약속

된 기호 중 하나로 인식하기 위한 손 동작 인식의 두 단

계로 구성되어 있다. 
손 표현 인식을 위해 본 논문에서는 구글의 미디어파

이프(MediaPipe)를 사용하였다[6]. 미디어파이프는 파

이프라인 처리를 바탕으로 다양한 형식의 데이터를 처

리할 수 있도록 만들어진 크로스 플랫폼 프레임워크다. 
미디어파이프에서는 자세 인식에 사용할 수 있는 손, 얼
굴, 신체 등의 학습된 모델을 제공하고 있으며 이중 손 

모델은 정지 영상에서 21개 특징점을 사용하여 3차원 

공간에서 손의 위치와 자세를 알아낼 수 있다. 
칠판에 기호를 쓸 때는 펜을 칠판에 접촉하는 동안 데

이터가 입력된다. 3차원 공간상에 있는 가상 칠판의 경우

에는 접촉을 구분할 수 없으므로 손으로 약속된 자세를 

취하는 동안 데이터가 입력되는 것으로 가정할 수 있으

며, 본 논문에서는 엄지와 검지를 맞닿는 것으로 약속된 

자세를 정하였다. 엄지와 검지가 맞닿아 있는 동안 손의 

위치는 상대적으로 움직임이 적은 엄지 끝으로 정하였다.
입력된 데이터는 2차원 평면에서 시간에 따른 좌표

로 주어지며 이는 순환 신경망(RNN, Recurrent Neural 
Netwok)의 일종인 LSTM(Long Short Term Memory)을 

통해 약속된 기호 중 하나로 인식할 수 있다[7]. LSTM
은 시계열 데이터 인식에 적합한 신경망의 일종으로 본 

논문에서는 가상 칠판의 필기 데이터 인식을 위해 위치 

데이터로부터 새로운 특징을 추가하여 사용하였다. 가
상 칠판에 쓴 필기 숫자 인식에 제안한 방법을 적용하였

을 때 약 94%의 인식률을 얻을 수 있었다. 
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 제안하는 

방법에서 사용하는 미디어파이프와 LSTM에 대해 설명

하였다. 3장에서는 미디어파이프와 LSTM을 사용하여 

가상 칠판에 쓴 필기를 인식하는 방법을 설명하였다. 4
장에서는 제안하는 방법을 숫자 인식에 적용한 실험 결

과를 제시하였으며, 제안하는 방법의 개선 및 확장 방향

은 5장에서 언급하였다. 

Ⅱ. 미디어파이프와 LSTM

본 논문에서 손 자세 인식을 위해 사용하는 미디어파

이프는 구글에서 오픈소스로 공개한 기계 학습을 위한 
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프레임워크다. 미디어파이프에서 제공하는 손 모델을 

사용하면 손 영역 검출기와 특징점 검출기를 통해 손 관

절에 해당하는 21개 특징점을 얻을 수 있으며 두 검출기 

모두 신경망의 일종이다[8-9]. 그림 1은 미디어파이프에

서 추출하여 제공하는 특징점을 나타낸 것으로 랜드마

크(landmark)라고 한다. 

Fig. 1 Landmarks generated from MediaPipe

21개 랜드마크의 좌표는 3차원 공간상의 좌표로 주

어진다. 본 논문에서 가상 칠판에 글씨를 쓰는 동안은 

엄지와 검지가 맞닿아 있는 것으로 가정하였으며 이는 

글씨를 쓸 때 필기도구를 쥐는 자세와 비슷하기 때문이

다. 엄지와 검지가 맞닿아 있음은 3차원 공간에서 4번
(엄지 끝)과 8번(검지 끝) 랜드마크 사이의 유클리드 거

리가 충분히 가까운 것으로 판단하였다. 이때 거리가 충

분히 가까운 것은 두 손가락 끝의 거리가 엄지 손가락의 

한 마디인 3번과 4번 랜드마크 사이의 거리보다 가까운 

것으로 결정하였다. 손가락이 맞닿아 있음은 3차원 공

간에서의 거리로 결정하였다면 가상 칠판에 쓴 글씨의 

좌표는 2차원으로 투영한 후 사용하였다. 
그림 2는 랜드마크 사이의 거리를 사용하여 데이터 

입력이 이루어지고 있는지를 판단한 것으로 오른쪽 위

의 숫자가 데이터 입력 여부, 즉, 엄지와 검지의 맞닿음 

여부를 나타낸다. 
데이터가 입력되는 동안에는 엄지 끝인 4번 랜드마

크의 2차원 좌표열로 입력 데이터가 만들어진다. 엄지

와 검지를 떼서 입력이 끝나면 만들어진 데이터는 시계

열 데이터 인식을 위한 LSTM을 사용하여 약속된 기호 

중 하나로 판별한다. 

Fig. 2 Landmark extraction and data input decision

LSTM은 RNN의 일종으로 시계열 데이터 인식에 뛰

어난 성능을 보이는 신경망이다. 최초의 인공 신경망은 

순방향 신경망(FFNN, feed forward neural network)으
로 FFNN에서 정보는 입력 노드에서 출력 노드로 은닉 

노드를 거쳐 한 방향으로만 흐른다. 반면 RNN은 노드 

사이의 연결이 순환적 구조를 갖는 특징이 있다. 이러한 

순환적 구조는 신경망 내부에 상태를 저장할 수 있고 입

력 데이터의 선후 관계를 반영할 수 있도록 해주므로 시

계열 데이터 처리에 적합하다. 또한 가변 길이의 시계열 

데이터 인식도 가능하므로 데이터의 길이가 정해지지 

않은 필기 인식에 사용할 수 있다. LSTM은 RNN에서 

이전 입력 데이터의 영향이 짧은 시간 동안만 반영되는 

단점을 보완한 것으로 현재 많은 응용에서는 LSTM이 

사용되고 있다[10-11]. 
RNN의 출력은 하나 또는 시계열 데이터가 될 수 있

다. 시계열 데이터 입력에 대해 하나의 출력을 내는 예

는 시계열 데이터를 기반으로 미래의 값을 예측하는 것

으로 본 논문에서 사용하는 기호 분류 역시 이러한 예에 

속한다. 반면 시계열 데이터를 출력하는 대표적인 예는 

언어 번역에서 찾을 수 있다. 

Ⅲ. 가상 칠판을 위한 손 표현 인식

본 논문에서는 미디어파이프와 LSTM을 사용하여 3
차원 가상 칠판에 쓴 기호를 인식하는 시스템을 제안하

였다. 제안하는 시스템의 처리 흐름도는 그림 3과 같다. 
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영상 입력은 웹캠을 통해 실시간으로 입력되며, 입력된 

영상에서 랜드마크를 추출하여 기호의 입력 시작과 끝

을 판별하고, 입력이 끝나면 입력된 시계열 데이터를 

LSTM을 통해 약속된 기호 중 하나로 인식한다. 

Fig. 3 Flowchart of handwriting recognition on virtual 
blackboard

데이터 입력의 시작과 끝은 미디어파이프에서 추출

한 랜드마크의 상대적 위치에 따라 식 (1)과 같이 판별

한다. 

     

 
(1)

식 (1)에서 은 그림 1에서의 랜드마크에 해당하는 3

차원 좌표를 나타낸다. 엄지와 검지가 맞닿으면 데이터

의 입력이 시작된다. 그림 3에서 랜드마크 추출

(landmark extraction)과 데이터 획득(data acquisition)은 

미디어파이프에 의해 이루어지는 과정으로 동일하지

만, 랜드마크 추출에서는 식 (1)의 평가만 이루어지고 

데이터가 저장되지 않는다. 반면 데이터 획득에서는 식 

(1)에 의한 데이터 입력 평가 후 4번 랜드마크의 위치를 

시계열 데이터로 저장하는 차이가 있다. 데이터 획득 과

정에서 식 (1)의 평가가 0이면 데이터 획득은 끝나고 식 

(2)와 같이 길이 n인 시계열 데이터 P가 얻어진다. 시계

열 데이터 P는 2차원 좌표로 3차원 공간에 놓인 가상 칠

판에 쓴 필기의 좌표를 2차원으로 투영하여 나타낸 것

이다. 

        (2)

입력된 시계열 데이터는 전처리 과정을 거친다. 본 논

문에서는 필기 과정의 흔들림을 보정하기 위해 길이 3
인 평균 필터를 사용하였고, 처리 지연에 의해 발생할 

수 있는 시작과 끝 부분의 삐침을 제거하기 위해 시작과 

끝 부분에서 각각 2개의 샘플을 제거하였다. 또한 데이

터는 종횡비가 유지되면서 축 값의 범위가 [0, 1]이 되

도록 정규화하였다. 그림 4는 전처리 전후의 데이터를 

비교한 것이다. 

(a) Before preprocessing (b) After preprocessing

Fig. 4 Data preprocessing

특징 추출(feature extraction)은 위치 데이터로부터 

새로운 특징을 추출하는 단계다. 최근 사용되고 있는 신

경망의 경우 특징 추출이 신경망에서 자동으로 이루어

지지만, 이는 학습 데이터가 많은 경우에 유용하다. 본 

논문에서는 적은 학습 데이터를 사용하여 학습을 진행

할 수 있도록 식 (2)와 같이 위치를 나타내는 데이터에 

특징을 추가하여 사용하였다. 추가 특징은 일반적으로 

필기 인식에 효율적인 것으로 알려진 특징[12]을 참고

하였지만, 가상 칠판에서의 필기가 일반적인 필기에서

와 달리 이전에 필기된 형태에 대한 피드백이 부족하다

는 점을 고려하여 실험적으로 결정하였다. 추가된 특징

은 속도와 각도로 속도는 이웃한 두 점 사이의 속도를, 
각도는 이웃한 세 점이 이루는 각도로 정의하였다. 

      

        (3)

     

 ∡     (4)
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식 (3)에서 V는 속도(velocity) 특징을, A는 각도

(angle) 특징을 나타낸다. 실험은 위치 P에 속도 V와 각

도 A를 추가하여 진행하였다. 

Fig. 5 Data acquisition via virtual blackboard

Ⅳ. 실험 결과

미디어파이프와 LSTM을 사용하여 가상 칠판에 쓴 

숫자를 인식하는 시스템은 웹캠을 통해 입력되는 실시

간 영상을 대상으로 하며 LSTM을 위한 학습 데이터 수

집 역시 같은 방식으로 진행하였다. 그림 5는 구현한 시

스템을 통해 데이터를 수집한 예를 보인 것이다. 
실험에서는 320×240 해상도의 영상을 사용하였으며, 

10명의 피실험자에게 0에서 9까지의 숫자를 반복하여 

쓰도록 하여 각 숫자에 대해 50개씩, 총 500개의 데이터

를 수집하였다. 수집된 데이터 중 60%는 학습 데이터로 

사용하였고, 나머지 40%는 테스트 데이터로 사용하였

다. 데이터를 나눌 때는 모든 피실험자의 데이터가 학습 

데이터와 테스트 데이터에 균일하게 분포하도록 피실

험자를 기준으로 데이터를 나누었다. 
시계열 데이터 인식에 사용한 모델은 1개 출력을 내

는 LSTM 층 1개와 10개 클래스에 대한 확률을 출력하

는 완전 연결층 1개로 구성하였다. 표 1은 시계열 인식

에 사용한 특징에 따른 인식률을 30회 반복 실험하여 비

교한 것이다. 표 1에서 P, V, A는 각각 위치, 속도, 각도 

특성을 나타낸다. 

Table. 1 Recognition result (%)

Features P P, V P, A P, V, A

Mean 91.95 94.32 89.00 89.22

Variance 7.64 4.51 4.13 3.39

Min. 72.00 79.00 81.50 84.50

Max. 99.00 99.50 95.50 96.00

표 1에서 알 수 있는 것처럼 새로운 특징을 추가하면 

위치 특성만을 사용하는 것에 비해 반복 실험에서 인식

률의 분산이 줄어드는 것을 확인할 수 있다. 학습 데이

터가 적은 경우를 고려한 만큼 새로운 특징이 추가됨에 

따라 국부최적해로 수렴할 확률은 줄어드는 것이다. 이
는 반복 실험에서 최저 인식률이 높아지는 것에서도 확

인할 수 있다. 하지만 특징이 추가된다고 하여도 평균 

인식률이 증가하지는 않았다. 특히 각도는 기호의 모양

을 결정하는 요소 중 하나이므로 특징으로 선택하였지

만, 가상 칠판에 숫자를 쓸 때 현재까지 쓴 기호의 모양

에 대한 정확한 피드백을 받기 어려운 점이 있어 인식률

에 도움이 되지 않았다. 반면 속도의 경우 움직임이 변

하는 위치를 반영하고 있어 인식률 향상에 도움이 되었

고 위치와 속도 특성을 사용하였을 때 가장 높은 인식률

을 얻을 수 있었다. 

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 3차원 공간상의 가상 칠판에 쓴 기호

를 인식하기 위한 손 표현 인식 방법을 제안하였다. 제
안한 방법은 데이터 입력을 위한 방법으로 정적인 손 자

세 인식을, 입력된 데이터에서 필기한 내용을 인식하기 
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위해 동적인 손 동작 인식을 적용하였으며 각각 미디어

파이프와 LSTM을 사용하였다. LSTM을 사용하기 위해

서는 적은 학습 데이터로 안정적인 인식기를 구현하기 

위해 형태와 움직임을 반영할 수 있는 특징의 사용 방법 

역시 제안하였다. 제안하는 방법을 가상 칠판에 쓴 숫자 

인식에 적용하였을 때 약 94%의 인식률을 얻을 수 있었

으며, 인식률은 여러 가지 방법을 통해 높일 수 있을 것

으로 생각된다. 
제안하는 숫자 인식 시스템의 성능을 개선하기 위해

서는 다음과 같은 점들을 고려할 수 있다. 첫 번째는 다

양한 피실험자들로부터 많은 데이터를 확보하는 것이

다. 가능한 적은 데이터를 사용하는 것이 사용면에서는 

유리할 수 있지만, 숫자와 같이 흔히 사용되는 손 표현

이라면 기존 오픈소스에서와 같이 미리 학습된 모델을 

제공하는 방법 역시 생각할 수 있다. 이외에도 가상 칠

판이라는 특성으로 고려해야 할 부분은 가상획의 처리 

방식과 가상 칠판 필기에 적합한 특징의 발굴이다. 가상 

칠판 필기에서는 가상획을 구별하기가 어렵고, 필기 형

태에 대한 피드백이 부족하므로 전통적인 필기에서와

는 다른 특징을 통해 인식률을 높일 수 있을 것으로 판

단된다. 데이터베이스의 구축과 가상 칠판에 적합한 특

징을 포함하여 데이터 전처리 방식은 향후 추가 연구를 

진행할 예정이다. 
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