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요       약 

본 연구는 최근 개발된 다양한 저비용 센서와 기계 학습 알고리즘을 이용한 게임을 위한 사람 팔 
제스처 인식에 관한 것이다. 게임의 입력으로 사용할 수 있는 동작 10 개를 정의하고, 이러한 동작

들을 센서에서 수집된 팔 관절의 좌표를 추적하여 전처리했다. 자료의 시간성을 고려하여 
HMM(Hidden Markov Model)을 학습 알고리즘으로 사용하였으며 제안한 방법의 유용성은 실험을 통
해 검증했다. 

 

1. 서론 

제스처 인식은 인간과 기계장치간의 의사소통 또는 
청각장애인을 위한 의사소통 등 많은 응용분야에서 
이를 요구하고 있고, 계속해서 인식률을 높이기 위한 
연구가 진행되는 분야이다. 특히 게임을 위한 시각 
기반 인터페이스는 조이스틱이나 키보드를 누르는 대
신 사용자의 제스처를 통해서 게임에 명령을 내림으

로써, 사용자를 더욱 현실감 있게 게임에 몰입할 수 
있게 하는 새로운 입력 방법으로써 많이 연구되고 있
다[1]. 

일반적인 슈팅/아케이드 게임에서 사용하는 팔 제
스처는 게임의 성격에 따라 다르지만 1 개의 캐릭터

가 사용하는 제스처는 대략적으로 10 개 내외가 적합

하다. 
팔 제스처를 인식하는 행위는 먼저 팔의 움직임을 

수학적으로 모델링을 하는 일에서부터 시작한다. 좀
더 다양하고 세밀한 제스처를 인식하기 위해서는 손
가락들의 움직임도 모델링의 대상으로 삼기도 한다. 
초기 이러한 분야의 연구는 영상에서 팔을 인식하고 
이것을 수학적으로 모델링 하는데 비용이 높았다. 그
러나 최근에 실시간으로 객체를 추적하고 해당 객체

의 3 차원 좌표를 얻을 수 있는 저가형의 센서들이 
등장하게 되었다. 특히 Microsoft 사의 Kinect 센서는 
저가의 깊이 카메라로 실시간으로 RGB, 깊이, 관절 
추적 정보를 제공해준다. 따라서 제스처를 인식하기 
위해 충족시켜야 하는 요구 중 하나인 객체인식을 통
한 특정 관절의 추적에 필요한 수고를 덜어주는 역할

을 한다[2]. 
이렇게 센서에서 수집된 데이터는 인식을 위해 어

떤 학습 알고리즘을 사용하는가에 따라 다양한 전처

리가 필요하고 성능도 다르다. 주로 제스처 인식 분
야에 많이 사용되고 있는 알고리즘은 동적 시간 정합

(Dynamic Time Warping, DTW) 알고리즘, 은닉 마르코

프 모델(HMM) 또는 조건적 랜덤 필드(Conditional 
Random Field, CRF) 등이 있다[3-5]. 

본 연구는 게임에서 사용할 팔 제스처를 인식하는 
시스템에 대한 것이다. 우리는 저가의 센서에서 제공

되는 1 차 자료 중 팔 관절의 3 차원 좌표의 움직임에 
주목하여 기존 연구들과는 다른 전처리를 하고 이러

한 데이터가 시간적 특징을 가지고 있다는 점을 고려

하여 학습알고리즘으로 HMM 을 사용했다. 제안된 방
법의 유용성을 검증하기 위하여 10 개의 서로 다른 
팔 제스처를 설계하고 실험을 통하여 검증했다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2 장에서는 관련 연
구와 기술에 대해 언급하였다. 3 장은 제안된 시스템

의 설계를, 4 장은 실험 및 결과를 분석하고 언급하였

다. 마지막으로 5 장에서는 결론 및 향 후 과제에 대
해 다루었다. 
 
2. 관련 연구 

2.1 HMM(Hidden Markov Model) 

HMM 은 1960 년대 말과 1970 년대 초에 Baum 의 
논문 등에서 생태학과 주식 시장과 같은 여러 가지 
예측 문제들의 해결에 적용되면서 시작됐다. 현재는 
HMM 이 가진 비정상적인 복잡한 현상을 모델링하는 
탁월한 능력을 응용하여 계량 경제학, 패턴인식, 제어 
시스템, DNA 서열과 같은 응용 분야에서도 관심을 보
이고 있다. HMM 이론을 이해하기 위해서는 많은 유
용한 공학적인 문제뿐만 아니라 확률 통계적인 개념

들을 잘 이해하고 있어야만 한다[6]. 
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  Notation: 𝝀 = (𝑨, 𝑩, 𝜫)                        (1) 

N = Number of States                          (2) 

M = Number of symbols observable in States 

      𝑽 = { 𝒗𝟏, ⋯ , 𝒗𝒎}                        (3) 

A = State transition probability distribution 

        𝑨 = �𝒂𝒊𝒋�,    𝟏 ≤ 𝒊, 𝒋 ≤ 𝑵                 (4) 

B = Observation symbol probability distribution 

        𝑩 = {𝒃𝒊(𝒗𝒌)},    𝟏 ≤ 𝒊 ≤ 𝑵, 𝟏 ≤ 𝒌 ≤ 𝑴     (5) 

Õ = Initial State distribution 

 𝝅𝒊 = 𝒑(𝒒𝟏 = 𝒊),   𝟏 ≤ 𝒊 ≤ 𝑵              (6) 

 
HMM에서 상태가 은닉된다는 것을 모든 가능성을 

열어둔다고 생각할 수 있다. 즉, 오늘 비가 오고 내일 
비가 온다 하더라도 경우(상태)에 따라 그 확률을 
지정한다. 그로 인해 똑같은 매개변수를 입력해도 더 
많은 경우의 수를 산출할 수 있다. 
위의 매개변수들이 각각 정해지면 HMM이 만들어 

졌다고 볼 수 있다. 
각 A, B, Õ 상태 전이 확률, 관측 확률, 초기 상태 

확률 벡터를 구하는 수식은 다음과 같다.  
상태 전이 확률 𝑨 = |𝒂𝒊𝒋|를 구하는 수식은 다음과 

같다. 
𝒂𝒊𝒋 = 𝑷�𝒒𝒕+𝟏 = 𝒔𝒋 �𝒒𝒕 = 𝒔𝒋�,      𝟏 ≤ 𝒊, 𝒋 ≤ 𝑵 

이때  ∑ 𝒂𝒊𝒋 = 𝟏𝒏
𝒋=𝟏       (7) 

 관측 확률 𝑩 = |𝒃𝒋(𝒗𝒌)|를 구하는 수식은 다음과 같
다. 
 

𝒃𝒋 = 𝑷�𝑶𝒕 = 𝒗𝒌 �𝒒𝒕 = 𝒔𝒋�,      𝟏 ≤ 𝒋 ≤ 𝑵, 𝟏 ≤ 𝒌 ≤ 𝑴 

이때  ∑ 𝒃𝒋(𝒗𝒌) = 𝟏𝒎
𝒌=𝟏          (8) 

초기상태 확률 벡터 𝜫 = |𝝅𝒊|를 구하는 수식은 다음

과 같다. 
 

𝝅𝒊 = 𝑷(𝒒𝟏 = 𝒔𝒊,      𝟏 ≤ 𝒊 ≤ 𝑵 

             이때  ∑ 𝝅𝒊 = 𝟏𝒏
𝒊=𝟏               (9) 

 
이 수식을 통해 데이터 값을 구하고 그를 이용해 

HMM 모델을 만들 수 있다. 
 

2.2 Kinect 에서 인체의 관절 데이터 수집 

저가형 동작 인식 센서인 Kinect 에서 사람을 인식 
시 Fig 1 과 같이 다양한 관절의 위치를 3 차원으로 
실시간 인식하여 정보를 얻을 수 있다.  전체 제공되

는 최대 관절의 수는 20 개이며, 입력 상태에 따라 어
떤 관절 정보는 인식되지 않아 해당 정보가 오지 않
는 경우도 있다. 허나 인식되지 않더라도 대략적 위
치를 추측하여 뼈대를 형성시킬 수 있다. 하지만 아

직 Kinect 는 저해상도 모델이기 때문에 간혹 사람의 
형태가 아닌 주변의 물건을 사람으로 인식하기도 하
는 문제점이 존재한다. 

Kinect 에는 NUI 라이브러리가 사용되며 이는 Kinect 
Programming 의 핵심적인 요소이다. 이 라이브러리를 
이용해 Kinect 에서 전송된 이미지, 깊이, 오디오 등을 
취합하며 인체구조를 인식하고 제스처 분석을 가능케 
한다. 

 
Fig 1. Human Skeleton 

 
3. 시스템 설계 

제안하는 시스템의 전체적인 처리 과정은 Fig 2 와 
같다. 먼저 제스처 학습 단계로 인식하고자 하는 각
각의 팔 제스처의 관절 정보를 센서에서 수집하고, 
전처리 단계를 거친다. 이렇게 수집된 정보를 HMM
을 이용하여 각각의 동작에 대한 모델을 만든다. 이
후 인식 단계에서는 학습 단계와 동일한 전처리 과정

을 거친 후 앞 단계에서 만들어진 각각의 모델들에서

의 확률을 구하고 가장 확률이 높은 모델의 제스처를 
입력된 팔 제스처로 인식한다. 테스트로 입력된 동작

은 각각의 모델에서의 확률을 구하여 가장 확률이 높
은 모델의 동작을 입력 동작으로 인식하는 방법이다. 

 

 
Fig 2. System Process 

Preprocessing ( ) 
{ 

Sensing the Position of Joint by Sensor 
Conversion position to vector of direction 

} 
  
Learning ( ) 
{ 

Preprocessing ( ) 
For each gesture 

Make model using the HMM 
} 
 
Recognizing ( ) 
{ 

Preprocessing ( ) 
For each model 

       Calculate probability 
Select gesture using Winner takes all strategy 

} 
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전처리 내용은 Fig 3 과 같다. 센서에서 인식된 관

절 데이터는 3 차원 위치 좌표인데, 특정시간 t 에서 
t+1 시간으로 이동해 갈 때, t+1 의 위치 벡터에서 t 의 
위치벡터의 차를 구하여 움직인 방향을 1 차원으로 
구분할 수 있다. 가능한 x, y, z 차의 부호값은 3 가지로 
모두 총 27 개의 구분되는 방향값을 가지게 된다. 여
기서 27 개의 방향은 우리가 흔히 알고 있는 3x3x3 큐

브의 모양을 생각하면 된다. 
 

 
Fig 3. Understandable Direction 

 
4. 실험 및 결과 

4.1 실험환경 및 데이터 

제안한 시스템은 Windows 환경에서 C/C++을 사용

하여 구현됐다. 데이터 인식을 위해 사용한 장비는 
Microsoft Kinect 이며, SDK 는 1.7 이다. 실험에 필요한 
데이터는 10 종류의 제스처로 각각 10 회씩 반복하여 
데이터를 수집했다. Fig 4 는 실험에 사용한 10 종류의 
제스처이다. 

 
No. Gesture No. Gesture 

A 

 

F 

 

B 

 

G 

 

C 

 

H 

 

D 

 

I 

 

E 

 

J 

 

Fig 4. Sign Language Motion 

실험은 전체 100 개의 예제에서 각 유형당 50%를 
임의로 추출하여 HMM 을 이용한 학습에 사용하였고, 
나머지 50%를 성능 실험에 사용했다. 

Fig 5 는 실험에서 제스처 A 에 대한 각각의 정확도

를 표시한 것이다. 그러나 제스처 A 의 경우는 제스

처 E 와 흡사한 모션이기 때문에 E 를 A 로 인식하는 
False Negative 가 발생했다. Fig 5 는 전체에 대한 정확

도를 표시한 것이다. 
 

 
Fig 5. Average accuracy rate (%) 

실험 결과를 보면 인식률의 평균은 88%였으며, 같
은 방향성을 가지는 모션들이 인식에 어려움을 보였

다. 
Table 1 은 인식 오류가 발생한 패턴의 상세 내용을 

표로 나타낸 것이다.  
 

Table 1. Account for error (%) 
 

Pattern Selected Rate 

A E 20% 

B G 40% 

C F 20% 

I D 20% 

I C 20% 
 

0

50

100

A B C E F G H I J

accuracy 

(%) 

Pattern 
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Table 1 의 Pattern 은 입력된 데이터이고, Selected 는 
인식 과정 수행 후 선택된 결과이다. 패턴 A 의 인식

률은 80%이며, 인식에 실패한 20%는 전부 패턴 E 로 
인식된 오류였다. 패턴 I 의 오류율은 40%로 각각 D
와 C 로 20%씩 인식되었다. 
 
5. 결론 및 향후 과제 

게임 등 다양한 응용에서 자동으로 제스처를 인식

할 수 있는 시스템에 대한 요구는 증가하고 있으며, 
여러 응용에 사용되고 있다. 본 연구에서 우리는 저
가의 동작인식 센서를 사용하여 인체 관절의 위치를 
추적하고 기록하여 이것을 HMM 이용하여 학습하는 
시스템을 제안 하고 실험으로 성능을 관찰했다. 

10 개의 팔 제스처를 지정하여 제안한 시스템에 적
용했으며, 시간성을 고려한 전처리 방법과 HMM 의 
사용은 좋은 성과를 보였다. 
본 논문에서는 한 개의 관절만을 독립적으로 학습 

하였는데, 향후 더 복잡하고 다양한 동작들에 대한 
높은 인식률을 위해서는 손 관절을 포함한 여러 관절

들에 대한 고려가 필요하며, 연속 동작에서 의미 있
는 제스처만을 구별하고 인식하는 비 제스처와 제스

처간의 연구가 필요하다. 
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