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요약 최근 들어 손 제스처를 인간-기계 인터페이스에 활용하는 연구가 많아지고 있다. 그 중에서 수화 인식은 

청각장애인과 일반인 사이의 원활한 의사 소통을 하게 해 주는 인터페이스로서 중요성이 날로 더해가고 있다. 하지만 

기존의 수화 인식 연구는 사용자 개개인의 수화 동작의 차이를 고려하지 않고 다수 사용자를 위한 모델을 사용하기 

때문에 사용자에 따라 인식률이 낮아지게 된다. 이러한 점을 보완하기 위해 본 논문에서는 개개인의 수화 동작 특성을 

반영하여 시스템이 사용자에게 적응해 가는 과정을 다루고자 한다. 특히 점진적인 사용자 적응에 있어서 가장 문제가 

되는 것은 어떻게 비관측된 상태(unobserved state)의 파라미터를 수정할 것인가 하는 것이다. 이를 위해서 본 

논문에서는 동작 유사도와 적응 추이에 의한 추정을 통해 비관측된 상태의 모델 파라미터를 수정한다. 실제 청각 

장애인들로부터 획득한 데이터베이스를 사용하여 제안한 방법이 기존 방법에 비해 더욱 빠르게 사용자의 특성을 

시스템에 반영하고 인식률을 향상시킨다는 것을 실험을 통해 보인다. 

 

핵심어: 한국 수화 인식, 사용자 적응, 동작 유사도, 적응 추이

1. 서론 

최근 들어 손 제스처를 인간-기계 인터페이스(Human 

Machine Interface)에 활용하는 연구가 많아지고 있다. 그 

중에서 수화 인식은 청각장애인과 일반인 사이의 원활한 의

사 소통을 하게 해 주는 인터페이스로서 중요성이 날로 더해

가고 있다. 하지만 기존의 수화 인식 연구는 한 명의 사용자

만을 대상으로 하거나 다수 사용자를 위한 모델을 사용하기 

때문에 사용자 개개인의 수화 동작의 차이를 고려하지 않았

다[1-13]. 전자의 경우에는 한 명의 사용자의 데이터에 기

반한 것으로 이로부터 얻어진 모델을 수화자 종속 모델이라

고 하고 후자의 경우에는 다수의 사용자의 데이터에 기반한 

것으로 이로부터 얻어진 모델을 수화자 독립 모델이라고 한

다. 현실적으로 한 명의 사용자로부터 충분한 양의 학습 데

이터를 얻는 것은 힘들기 때문에 실제 상황에서 수화자 종속 

모델을 사용하는 것은 어렵다. 다수의 사용자로부터 학습 데

이터를 얻고 이로부터 확률에 기반한 모델을 생성하는 수화

자 독립 모델은 구축이 용이한 반면 수화 동작의 개인차로 

인해 인식률이 상대적으로 낮다. 이러한 한계를 극복하기 위

해서는 수화자 독립 모델을 기반으로 특정한 사용자의 동작 

특성을 반영할 수 있도록 모델을 변형시키는 사용자 적응이 

필요하다. 

기존 제스처 관련 연구에서는 사용자 적응을 다루지 않았

던 반면 음성인식에서는 이러한 연구가 많이 수행되어 왔다. 

특히 은닉 마르코프 모델 기반의 인식을 수행하는 경우 기존 

연구에서 사용된 사용자 적응 방법은 크게 두 가지로 나누어

진다. 사전 확률이 정의되어 있는 경우와 사전 확률이 정의

되어 있지 않은 경우를 나누어서 각각 MLLR (Maximum 

Likelihood Linear Regression)과 MAP (Maximum A 

Posteriori)로 알려진 두 가지 방법이 사용되었다[14,15]. 

사용자 적응이 시간의 경과에 따라 점진적으로 수행되는 

경우 적응 데이터는 하나의 문장이 된다. 하나의 문장 안에 

포함되어 있는 단어의 수는 한정되기 때문에 필연적으로 적

응 데이터에서 관측되지 않은 상태(Unobserved State)가 존

재하게 된다. 이 경우 비관측된 상태의 모델 파라미터를 수

정할 수 없다. 이와 같이 부분적으로 적응되는 모델의 경우

에는 전체 인식률을 떨어뜨리게 되므로 비관측된 상태의 모

델 파라미터 또한 함께 수정하는 것이 필요하다. 본 논문에

서는 이처럼 수화자 독립 모델이 주어질 때 시간의 경과에 

따라 제공되는 사용자의 수화 문장을 이용해서 점진적으로 

적응하는 것을 다루면서 비관측된 상태의 모델 파라미터 또

한 적응시키는 방법을 제안하고자 한다. 

전체 논문의 구성은 다음과 같다. 먼저 2절에서는 한국 수

화 인식에 대한 간략한 내용을 소개하고 3절에서는 기존의 

사용자 적응에 대한 방법들을 정리한다. 4절에서는 제안하는 

적응 알고리즘에 대해 서술하고 5절에서는 실제 청각 장애인

들로부터 획득한 수화 데이터베이스를 사용하여 제안한 적응 

알고리즘의 실험 결과를 보인다. 6절에서는 결론을 맺고 추

후 연구 방향을 제시한다. 
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2. 한국 수화 인식 시스템 

2.1 제스처 모델링

시공간상의 이중 확률 과정인 수화 동작을 은닉 마르코프 

모델을 이용하여 모델링하였다. 하나의 은닉 마르코프 모델

은 하나의 수화 단어에 해당하고, 인식은 사용자로부터 주어

진 관측 데이터를 가장 잘 표현할 수 있는 특정 단어의 은닉 

마르코프 모델을 찾는 과정이라 할 수 있다. 그리고 문장 단

위의 인식의 경우에는 단어열을 찾게 된다. 은닉 마르코프 

모델은 건너뜀이 존재하는 4개의 상태를 가진 왼쪽에서 오른

쪽으로 진행하는 (Left-to-Right) 모델을 사용하였다. 특징 

벡터는 양손으로부터 추출한 손 궤적과 손 모양의 정보로 구

성하였고 손 모양의 경우 타원으로 근사화하여 추출한 특징

을 이용하였다. 문장의 처음과 끝은 사용자가 정해준다고 가

정하였다. 

2.2 수화 데이터베이스

14살부터 19살 사이의 총 8명의 청각 장애 학생들로부터 

수화 데이터를 획득하였다. 아래와 같은 17개의 수화 단어를 

조합하여 만든 20개의 문장을 사용하여 문장 단위로 데이터

를 수집하였으며 학생들은 각각의 문장을 10번 이상 반복하

였다. 총 1891개의 문장 데이터와 12292개의 단어 데이터를 

획득하였으며 각각의 문장 안에는 평균적으로 6.5개의 단어

가 들어 있다. 다음은 데이터베이스에서 사용한 단어의 집합

이다.  

단어 진합 = {나, 우리, 어디에서, 살다, 알다, 즐겁다 만나

다, 가족, 계속, 한국, 대전, 습니까, 습니다, 었, 에서, 있다, 

할까요} 

2.3 수화자 종속 모델과 독립 모델 

인식 모델을 생성할 때 단일 사용자로부터 획득한 학습 

데이터를 사용하여 생성하는 경우 수화자 종속 모델이라고 

한다. 반면에 학습 데이터를 여러 명의 사용자로부터 획득하

고 이를 사용하여 모델을 생성하는 경우 수화자 독립 모델이

라고 한다. 수화자 종속 모델의 경우 한 명의 사용자로부터 

많은 양의 데이터를 얻어야하지만 특정 사용자의 수화 특징

을 잘 반영하고 있기 때문에 일반적으로 인식률이 높다. 반

면에 수화자 독립 모델의 경우에는 여러 사람으로부터 데이

터를 모으기 때문에 데이터 획득이 쉽다는 장점이 있지만 다

수를 위한 인식 모델이므로 각 개개인의 수화 특징을 반영하

지 못하며, 일반적으로 수화자 종속 모델에 비해 인식률이 

많이 떨어진다. 

2.4 수화 인식 결과 

구축한 데이터베이스를 바탕으로 인식 실험을 한 결과는 

표 1과 같다. 전체 데이터의 70%를 학습을 위한 데이터로 

이용하였고 나머지 30%를 실험 데이터로 이용하였다. 문장 

인식의 경우에는 삽입 확률(Insertion Probability)을 모든 사

용자에 대해서 -100으로 고정하여 동일하게 사용하였다. 그

리고  문장 안의 모든 단어가 올바르게 인식되는 경우에 한

해서 문장 인식이 성공한다고 간주하였다. 

표 1. 사용자에 따른 인식률 

단어 인식률(%) 문장 인식률(%) 
사용자 

종속모델 독립모델 종속모델 종속모델

#1 96.86 82.20 66.10 28.00 

#2 96.81 72.07 63.70 6.90 

#3 89.00 73.37 42.11 14.04 

#4 92.19 67.45 55.93 8.47 

#5 89.40 59.90 42.00 5.08 

#6 92.06 79.63 46.55 13.79 

#7 88.43 56.68 40.38 0.00 

#8 95.13 74.36 65.00 10.00 

 

앞서 서술한 바와 같이 사용자 독립 모델을 사용하는 경

우 단어 인식과 문장 인식 모두에서 낮은 인식률을 보였다. 

이는 각 개개인이 가지는 수화 동작의 차이가 독립 모델에는 

잘 반영되어 있지 않기 때문이다. 이러한 동작의 개인적 차

이는 실제 모델 파라미터 값의 차이로 나타난다. 그림 1은 

동일한 수화 단어 모델의 특정 상태의 파라미터가 사용자마

다 다르게 나타나고 있는 것을 보여준다. 

 
 

그림 1. 동일한 단어 “알다”에 대해 사용자마다  
서로 다른 state 파라미터  

 

이와 같이 파라미터의 분포가 사용자마다 다르기 때문에 

수화자 독립 모델의 경우에는 인식률이 낮게 된다. 그러므로 

독립 모델이 주어졌을 때 기존 모델의 파라미터를 변화시켜

서 특정 사용자의 특성을 잘 반영할 수 있도록 하는 사용자 

적응의 과정이 필요하다. 다음 절에서는 이러한 사용자 적응

의 기존 방법과 한계점에 대해 살펴본다. 

 

3. 기존의 사용자 적응 방법과 한계

기존에는 주로 음성인식 분야에서 사용자 적응에 관한 연

구가 활발히 진행되어 왔다. 여러가지 방법 중에서 수화자 

독립 모델만을 이용하여 사용자 적응을 하는 MLLR 

(Maximum Likelihood Linear Regression)과 MAP 

(Maximum A Posteriori) 방법이 널리 사용되어 왔다

[14,15]. MLLR은 사용자 적응 데이터의 관측 확률이 최대가 
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되도록 하는 상태 가우시안 분포 (State Gaussian 

Distribution)의 변환 행렬 (Transformation Matrix)을 찾아 

분포의 평균과 공분산을 변화시킨다. 이 때 각각의 상태에 

할당되는 적응 데이터의 개수가 충분치 못하기 때문에 

MLLR에서는 평균의 모델 파라미터 공간 상에서 거리가 가

까운 상태들의 집합에 대해 동일한 변환 행렬을 가진다고 가

정한다. c라고 하는 집단 (Cluster)에 R개의 상태가 속해 있

을 때 각각의 상태의 모델 파라미터 , rk mξ 은 식 (1)과 같이 

동일한 변환 행렬 에 의해 적응된다. 이 때 k는 점진적

인 적응 과정에서의 시간을 나타내는 지표 (Index)이고 w는 

고려되는 단어에 대한 지표이다. 

,k cW

ξ 는 오프셋을 포함한 확장

된 평균 벡터 (Extended Mean Vector)를 의미한다. 

   , , , ,ˆ 1, 2,...,k w m k c k mW r
r r

Rµ ξ= =
         (1) 

MAP에서는 식 (2), (3), (4)와 같이 이전 모델 파라미터 

, ,k w iµ 와 현재 관측된 데이터로부터 얻은 파라미터 , ,k w iµ
의 가중합을 통해 모델 파라미터를 얻는다. 

  , ,
, , , , , ,

, , , ,

ˆ k w i
k w i k w i k w i

k w i k w i

N
N N

τµ µ
τ τ

= +
+ +

µ        (2)  

  , ,1
, ,

, ,

Pr( , | )kT
k t k tt

k w i
k w i

w i o o
N

µ == ∑                 (3) 

, , ,1
Pr( , | )kT

k w i k tt
N w

=
=∑ i o    (4) 

여기서 w는 단어의 지표, i는 상태의 지표, k는 점진적 적응 

과정의 시간 지표를 의미한다. 그리고 는 k번째 적응 과

정에서 시간 t에서의 특징벡터를 나타낸다. 설계 파라미터인 
,k to

τ 는 현재 주어진 적응 데이터로부터 추출한 파라미터와 이

전 모델 파라미터 사이의 결합 강도를 조절한다. MAP에서도 

MLLR과 같이 적응 데이터가 적은 경우에는 계층적 우선 순

위를 이용하여 관측되지 않은 혹은 관측 데이터가 매우 적은 

상태의 파라미터를 적응시킨다.  MLLR과 MAP에서 모두 비

관측된 상태에 대해 적응을 시키지만 이러한 방법은 모두 모

델 파라미터 공간 상에서 거리가 유사한 상태는 동일한 혹은 

유사한 적응 특성을 보인다는 가정에 기반을 두고 있다. 이

러한 가정은 음성인식에는 대체적으로 잘 적용이 되지만 제

스처 분야에 속하는 수화 인식에는 이러한 가정이 맞지 않다

는 것을 관찰하였다. 

 

그림 2. 모델 파라미터 공간에서 유사한 위치에 있는  
state들의 서로 다른 적응의 방향 

 

그림 2는 평균 벡터 공간에서 유사한 위치에 있는 여러 상태

들이 적응 전과 후에 서로 다른 적응 방향을 가진다는 것을 

보인다. 

점진적인 사용자 적응 과정에서 관측되지 않는 상태들은 

항상 존재한다. 적응 데이터는 사용자가 인식 시스템을 사용

할 때 입력되는 하나의 수화 문장이고 주어진 수화 문장에 

포함되어 있는 단어는 한정적이기 때문이다. 포함된 단어에 

속한 상태들만 적응의 대상으로 하는 경우에는 모든 단어에 

대한 적응을 한 것이 아니기 때문에 사용자의 특성이 부분적

으로만 반영이 된다. 이 경우 단어 사이의 구분도가 나빠질 

수 있기 때문에 인식률의 향상이 매우 느리게 진행된다. 그

림 3은 MAP을 이용하여 관측된 단어의 상태들에 대해서만 

적응을 시키는 경우 인식률의 변화를 보여준다. 

 
그림 3. 관측된 상태에 대해서만 적응을 수행한 경우 

 

본 논문에서는 이와 같이 점진적인 사용자 적응 과정에 

서 발생하는 비관측된 상태의 모델 파라미터를 수정하는 문

제를 다루고, 이를 위해 다음 절에서 동작 유사도와 변화 추

이를 이용한 추정 방법에 대해서 서술한다. 

 

4. 제안하는 사용자 적응 방법 

4.1 동작 유사도에 의한 추정 

수화에서 나타나는 손 운동은 직선과 원 운동과 같은 기

본 운동의 조합으로 표현된다. 실제 청각 장애인들의 수화 

동작을 관찰한 결과 동작이 유사한 수화의 경우 적응되는 특

성도 유사하다는 것을 발견하였다. 다시 말해 동작이 유사한 

경우 해당 동작의 길이와 속도 변화의 방향이 유사하다는 사

실을 관찰하였다. 여기서 동작은 오른손의 움직임 궤적으로 

표현하였다. 왼손은 오른손의 보조 수단으로 사용되고 고려

된 단어에서 왼손만 단독으로 수화를 표현하는 경우는 없었

기 때문에 제외하였다. 그림 4에서는 이러한 손 운동 궤적의 

예를 보여주고 있다. 이러한 관찰을 바탕으로 관측되지 않은 

상태의 파라미터는 동작 유사도가 높은 다른 관측된 상태의 

데이터를 바탕으로 적응하였다. 길이가 서로 다른 동작 사이

의 유사도는 Dynamic Time Warping 방법을 이용하여 측정

하였다[16]. 

특정 상태 S에 대해 학습 데이터에서 추출한 운동 궤적   

1( 1,2... )iA i N= 가 있고 다른 상태 S*에 속하는 운동 궤적 

2( 1,2... )jB j N= 이 있을 때 두 상태 간의 동작 유사도 

는 식 (5)와 같이 모든 가능한 궤적의 쌍에 대해 

거리 

*( , )Sim S S
( , )i jDTW A B 를 계산하여 정한다. 
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그림 4. 각 상태에 대한 손 운동 궤적의 예 

 

1 2

*

1 1

1( , )
1 ( , ) 1

N N

i j
i j

Sim S S
DTW A B

N = =

=
+∑∑

  (5) 

 

모든 상태들 간의 동작 유사도를 계산한 후 특정 상태 S

가 현재의 적응 데이터에서 관측되지 않는 경우, S와의 동작 

유사도가 문턱값을 넘는 관측된 상태 중에서 가장 유사도가 

높은 S*를 정하고 S*에 속한 적응 데이터를 이용하여 MAP

을 기반으로 S의 파라미터를 적응시킨다. 

 

 

 

 

 

 

 

그림 5. 동작 유사도가 높은 상태들은  
유사한 적응 방향을 가진다.  

 

실험을 통해 동작 유사도가 높은 상태들은 유사한 적응 

방향을 가진다는 것을 확인하였다. 그림 5에서 독립 모델에

서의 상태들의 위치는 원으로, 183개의 적응 데이터를 사용

하여 적응된 상태들의 위치는 사각형으로 표시하였다. 화살

표는 각 상태들의 적응 방향을 나타낸다. 그림 5에서 볼 수 

있듯이 “대전”의 두 번째 상태의 적응 방향은 동작 유사도가 

높은 “습니다”의 첫 번째 상태와 “계속”의 세 번째 상태의 

적응 방향과 유사하다. 

4.2 변화 추이를 이용한 추정

일상 생활에서도 어떠한 사물의 특성이 변화하는 추이를 

관찰할 수 있을 때 앞으로의 변화에 대해 추정할 수 있다. 즉 

K개의 이전 값 1 2, ,... Kx x x 을 알고 있을 때 K+1번째의 

값 1Kx + 은 식 (6)과 같이 이전 값의 함수 f 로 표현될 수 

있다. 

      1 1 2( , ,... )K Kx f x x x+ =               (6) 

 

점전적인 사용자 적응 과정에서도 각각의 상태들의 적응 

추이를 관찰할 수 있기 때문에 비관측된 상태에 대해서는 추

정을 이용하여 모델 파라미터를 적응시킬 수 있다. 이 경우 

kx 는 k번째 시점에서의 평균이나 분산을 의미한다. 그림 6

은 “나”의 두 번째 상태의 2번째 특징값에 대한 적응 추이를 

보여주고 있다. 상태가 모든 시점에서 관측되는 상태인 것은 

아니기 때문에 관측되는 경우는 *표시로 표현하였다. 비관측

된 상태가 되는 경우에는 그림 6에서와 같이 이전 적응에서

의 변화 추이를 바탕으로 현재의 모델 파라미터 값을 추정할 

수 있다. 

 

그림 6. 모델 파라미터의 변화 추이와 추정 

 

관찰을 통해서 이러한 모델 파라미터의 변화 추이는 대체

적으로 갑작스러운 변화가 없이 완만하게 변화하는 특성을 

보였다. 이와 같이 일관되게 변화하는 경우에 대해 2차 랜덤 

마르코프 과정 (Random Markov Process)을 이용하여 추정

할 수 있다[17]. N차원의 상태 벡터 X가 있을 때 추정을 위

한 2차 동적 방정식은 식 (7)과 같이 표현된다. 

 

   1

0 11

0 0n n

nn n

IX X X X
A A BX X X X

−

+ w
⎡ ⎤− −⎡ ⎤ ⎡ ⎤ ⎡ ⎤

= +⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎢ ⎥ ⎢ ⎥− −⎣ ⎦ ⎣ ⎦⎣ ⎦ ⎣ ⎦
   (7) 

                1

N

i
i
X

X
N

==
∑

 

 

여기서 은 브라운 운동 (Brownian Motion)을 나타낸다. 

위 식을 정리하면 다음 식 (8)과 같다. 
nw

1 0 1 1 0 1( )n n n nX A X A X I A A X Bw+ −= + + − − +  (8) 

 

[18]에서는 MLE (Maximum Likelihood Estimation)을 이용

하여 식 (9)와 같이 0A , 1A 을 얻었다. 

 

 
20 0 00 1 10

21 0 01 1 11

0
0

S A S A S
S A S A S

− − =
− − =

                 (9) 

    2   

 

 
2

( 1) 1
1

, 0,1,
K

T
ij n i n j

n
i jS X X

−

− + − +
=

== ∑
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파라미터의 변화 추이가 일관된 경우에는 그림 7과 같이 

추정의 

 

정확도가 높은 반면, 변화 추이가 일관되지 않은 경

우에는 그림 8에서와 같이 오차를 수반하여 추정의 정확도가 

낮아진다. 이와 같이 오차가 크게 발생하는 경우 모델 파라

미터의 적응이 부정확하게 이루어지기 때문에 매우 위험하다.

이러한 오차를 반영하는 것을 막기 위해 추정에 대한 신뢰도

를 측정하였다. 

 
그림 7 변화 추이가 일관된 경우 

 

그림 8. 변화 추이가 일관되지 않은 경우 

 

현재의 추정에 대한 신뢰도는 가장 최근에 수행했던 추정

의 

과  

    

정확도에 근거하여 결정하였다. 다음 식 (10)과 같이 가장 

최근의 N개의 추정에 대한 평균 오차를 구한 후 k시점에서

의 추정의 신뢰도는 식 (11) 같이 지수 함수로 표현하였다.

 

, ,
, , , ,1

, ,

( )N j true j predicted
k n w i k n w ij i

k w i

x x
e

N
− − −=

−
= ∑             (10) 

                           (11) 

쇄 파라미터인 

, ,
, , e

j
j k w iej

k w i
ρβ −=  

 

감 jρ 를 결정하기 위해 모든 데이터에 대

한 발생한 

 

추정을 수행한 후 오차를 계산하였다. 오차의 분

포가 가우시안이라는 가정 하에 10%의 특이값 (Outlier)을

제외한 최대 오차 
*
je 를 정하였다. 추정 오차가 

*
je 가 되었

을 때 신뢰도가 0.1 되도록 하는 j이 ρ 를 정하였다.

4.3 제안한 두 가지 방법의 합 

 

결

를 추정하기 위

해 

 

 

단계 1. 모든 관측된 상태의 모델 파라미터를 MAP을 이용하

단계 2. 태에 대해 

한 추정치 를               

   단계 2-2.  의한 추정치 를 구한다. 

 신뢰

    , , , , , , , , , ,

앞 절에서 비관측된 상태의 모델 파라미터

제안한 두 가지 방법은 각각 장단점을 가지고 있다. 동작 

유사도에 의한 추정은 적응 데이터가 적은 적응의 초기 단계

에서도 이용할 수 있다는 장점이 있는 반면 때에 따라서는

동작 유사도가 높은 모든 상태가 관측되지 않아 이용할 수 

없다는 단점이 있다. 적응 추이에 의한 추정의 경우에는 추

이가 일관되지 않은 경우에는 신뢰도가 낮아진다는 단점을

가지고 있다. 따라서 각각의 방법을 단독으로 사용하기 보다

는 양자를 결합한 방법으로 서로의 단점을 보완하는 것이 필

요하다. 이를 고려한 방법의 절차는 다음과 같다. 

 

여 적응시킨다.  

 모든 비관측된 상

   단계 2-1. 동작 유사도에 의
,

, ,

j motion

k w ix
구한다.   

적응 추이에
,

, ,

j history

k w ix

   단계 2-3. 적응 추이에 의한 추정치의 도를 계산

한 후 이를 이용하여 가중합을 한다.  

,(1 ), ,j estimatio tory
k w i k w i k w i k w i k w ix x  

3. 위에서 계산한 가중합된 추정치를 이용하여     

        k w i k w i k w ix +

 

 때 단계 3에서 k번째의 모델 파라미터와 가중합된 추정치

n j j motion j j hisxβ β= − +

단계       

비관측된 상태의 모델 파라미터를 적응한다.  

,(1 )j j j estimationx xα α= + −  1, , , , , ,

이

를 결합하는 파라미터 α 는 실험을 통해 인식률의 증가가 

가장 최대가 되는 0.65로 정하였다. 

 

 설

실험 결과

제안한 방법으로 구축한 수화 데이터베이스에 대해 실험

을 

5. 

수행하였다. 70%를 적응 데이터로 사용하고 나머지 30%

를 테스트 데이터로 사용하였다. 평균적인 성능을 구하기 위

해 동일한 과정을 30번 반복하였다. 인식률은 단어 단위와 

문장 단위 모두 측정하였고 문장 인식에 있어서는 문법과 같

은 다른 정보는 이용하지 않았다. 비관측된 상태의 파라미터

를 적응시키지 않는 MAP방법과 동작 유사도와 적응 추이를 

이용하여 비관측된 상태의 파라미터를 적응하는 제안한 방법

을 비교하였다. 

 

그림 9. 사용자 #1에 대한 적응 

 

림 9는 사용자 #1에 대한 적응의 결과를 보인다. 먼저 

독

그

립모델을 사용했을 때의 인식률과 종속 모델을 사용했을 

때의 인식률이 기준이 된다. 적응 방법의 우수성은 독립 모

델의 인식률에서 출발하여 얼마나 빠르게 종속 모델의 인식

률까지 도달할 수 있는가로 이해할 수 있다. 비관측된 상태

를 다루지 않는 MAP의 경우에는 초반에 오히려 인식를이 

독립 모델보다 낮기도 하고 인식률의 증가도 느리다. 반면에 

제안한 방법은 비관측된 상태의 모델 파라미터를 추정에 의

해 적응시키기 때문에 인식률의 증가가 MAP에 비해 빠르다

는 사실을 알 수 있다. 그림 10~그림 16은 다른 사용자에 

대한 적응 결과를 보여준다. 
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그림 10. 사용자 #2에 대한 적응 

 

 

그림 11. 사용자 #3에 대한 적응 

 

 
그림 12. 사용자 #4에 대한 적응 

 

 

그림 13. 사용자 #5에 대한 적응 

 

 
그림 14. 사용자 #6에 대한 적응 

 

 

 

그림 16. 사용자 #8에 대한 적응 

6. 결론 및 추후 과제

본 논문에서는 기존의 수화 인식에서 다루지 않았던 사용

자 
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