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● 요   약 ●  

GUI(Graphical User Interface)를 대신하는 차세대 인터페이스로서 NUI(Natural User Interace)에 기대

가 모이는 것은 자연스러운 흐름이다. 본 연구는 NUI의 손가락 관절을 포함한 손동작 전체를 인식시키기 위

해 웹캠과 카메라를 활용하여 다양한 배경과 각도의 손동작 데이터를 수집한다. 수집된 데이터는 전처리를 

거쳐 데이터셋을 구축하며, ResNet50 모델을 활용하여 전이학습한 합성곱 신경망(Convolutional Neural 

Network) 알고리즘 분류기를 설계한다. 구축한 데이터셋을 입력시켜 분류학습 및 예측을 진행하며, 실시간 

영상에서 인식되는 손동작을 설계한 모델에 입력시켜 나온 결과를 통해 가위바위보 게임을 구현한다.

키워드: 합성곱 신경망(CNN), ResNet50, 전이학습, 손동작 인식, 가위바위보 게임
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I. Introduction

최근 PC와 VR, AR 등과 융합된 NUI(Natural User Interface)[1]

는 눈동자 인식, 손동작 인식 등 동작 인식이 가능하다. 인간 손에는 

손가락 관절이 존재하므로 손동작은 눈동자로 표현할 수 있는 동작보

다 수가 많으며 효율적이다. 따라서 손동작 인식은 마우스나 키보드 

같은 부가적인 장치 없이 사용자와 컴퓨터 간의 상호작용을 원활하게 

할 수 있는 효과적인 방법이다.

본 논문에서는 손가락 관절을 포함한 손 전체 동작을 인식시키기 

위하여 시각적 이미지를 분석하는 데 쓰이는 인공 신경망 중 하나인 

합성곱 신경망(Convolutional Neural Network)[2] 알고리즘을 사용

한다. 이는 다차원 배열 데이터 처리가 가능하며 일반적인 신경망과는 

다르게 이미지에서 특징을 추출해 처리하므로 컬러 이미지 처리에 

특화되어 있다. 또한 부족한 데이터셋을 보완하기 위해 전이학습을 

진행하고 방대한 이미지를 통해 학습한 ResNet50 모델[3]을 활용하여 

합성곱 신경망을 설계한다. 이러한 합성곱 신경망은 다음과 같은 

과정으로 진행된다. 

첫째, 웹캠 및 카메라를 통해 여러 각도와 배경으로 영상을 수집하고, 

프레임 간격으로 이미지화하여 라벨을 붙여줌으로써 데이터셋을 구축

한다. 둘째, 구축된 데이터셋은 ResNet50 모델을 사용하여 전이학습

한 합성곱 신경망을 활용하여 분류학습을 진행한다. 셋째, 웹캠을 

통해 실시간으로 입력받은 손동작 이미지를 분류된 클래스에 맞게 

예측이 진행되는지를 평가한다. 마지막으로 설계된 모델에 손동작을 

인식하여 나온 예측 결과들을 통해 가위바위보 게임[4, 5]을 구현한다.

II. Preliminaries

2.1 CNN (Convolutional Neural Network)

CNN[3]은 Deep Learning 알고리즘 중 하나로 이미지 처리에 

뛰어난 성능을 보이는 신경망이다. CNN의 기본 구조는 Convolution 

Layer와 Pooling Layer를 반복적으로 적용하여 여러 겹 쌓는 특징 

추출 부분, Fully Connected Layer를 구성하고 출력층에 Softmax를 
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적용한 분류 부분으로 구성된다.

학습 과정은 다음과 같이 진행하였다. 먼저 필터를 입력 이미지에 

교차 적용하여 곱 연산을 하고 활성화 함수를 거친 후 결과 값을 

추출한다. 결과 값은 1차원 배열 데이터로 변환되어 Fully Connected 

Layer를 거쳐 분류된다. 본 논문에서는 Input_image로 여러 배경에서 

촬영한 가위바위보 영상을 224*224 이미지로 데이터 전처리하여 

사용하며, 흔들림이 있는 Noise Data는 제거한다. 또한 총 4개의 

분류를 얻기 위해 Softmax 출력값을 조정한다.

Fig. 1. Convolution Neural Network의 기본적인 구조

Fig. 2. ResNet50기반 전이학습

2.2 ResNet50기반 전이학습

관련 작업에 대해 이미 훈련된 모델의 일부를 가져와 새 모델에서 

재사용함으로써 손쉽게 데이터를 구축하는 기술이다. 주로 학습데이

터가 부족한 분야의 모델 구축을 위해 사용한다. ResNet50은 Image 

Net 데이터베이스의 백 만개가 넘는 영상에 대해 훈련한 50개의 

층을 갖는 CNN 모델이다. 본 논문에서는 ResNet50의 가중치를 

불러와 층을 추가하고 가위바위보 분류기를 학습한다. 이번 연구에서 

구축한 입력 데이터의 수가 가위바위보 행동별 3천 장으로 학습을 

원활히 진행하기 힘들다고 판단하였다. 따라서 ResNet50을 활용한 

전이학습을 통해서 입력 데이터 부족으로 인한 모델 성능 문제를 

해소한다.

III. The Proposed Scheme

본 연구에서는 가위바위보 손동작의 분류를 위해 데이터를 수집 

및 전처리하는 과정을 거친다. 이때 생성된 데이터셋을 합성곱 신경망

에 입력하여 손동작을 분류할 수 있도록 학습시키고 실제 데이터를 

분류한다. 또한 가위바위보 알고리즘을 구성하고 게임을 직관적으로 

진행할 수 있도록 python의 tkinter 모듈을 이용하여 GUI를 구성한다. 

연구는 1080p camera, CPU-i9 10900k, GPU–RTX3090, 

RAM-16GB, cuda11.4, cudnn11.4, python3.9.5와 python의 

tkinter, tensorflow–gpu2.5, OpenCV4.5.4 환경에서 진행한다.

1. 데이터수집 및 전처리

가위바위보에 대한 손동작을 합성곱 신경망 모델에 학습시키기 

위한 데이터 수집 및 전처리하는 단계이며 데이터의 수집은 카메라(스

마트폰 및 웹캠)를 통해 진행된다.

가위바위보의 데이터셋 종류는 가위 1(엄지와 검지), 가위 2(검지와 

중지), 바위, 보 총 4개로 구성된다. 해당 4개의 손동작을 카메라 

앵글 중앙에 각각 비추어 영상을 촬영 및 저장하고, 위 영상 데이터를

OpenCV를 이용하여 10프레임당 1장의 이미지 데이터로 변환 및 

데이터셋화 한다. 해당 데이터셋을 합성곱 신경망 모델에 입력하기 

위해 영상의 중앙에서부터 정사각형 모양으로 이미지를 자르고 벡터의 

차원을 224*224*3의 크기로 변환하여 저장한다.

남은 전처리는 ResNet50 전이학습 모델에서 지원하는 

preprocess_input 함수를 이용한다. 가위 1, 가위 2, 바위, 보의 라벨 

당 데이터 개수는 (표 1)과 같이 각 라벨마다 3천 개로 총 1만 2천 

개의 데이터로 구성되며, 전체 데이터의 80%는 특징 데이터, 나머지 

20%는 검증 데이터로 나누어 모델 학습에 사용한다. 손동작 영상은 

합성곱 신경망 모델의 편향 학습을 막기 위해 다양한 손의 각도와 

배경에서 (그림 3)과 같이 촬영한다.

가위1 가위2 바위 보 전체

특징 2,400 2,400 2,400 2,400 9,600

검증 600 600 600 600 2,400

전체 3,000 3,000 3,000 3,000 12,000

Table 1.

Fig. 3.

2. 합성곱 신경망(CNN) 모델 제작 및 학습

현 단계에서는 앞서 구축한 손동작 이미지 데이터셋을 분류하기 

위해 합성곱 신경망 모델을 생성하고 모델 학습을 진행한다. 해당 

모델은 ResNet50의 예측률이 뛰어난 가중치를 이용해 합성곱 신경망 

분류기를 전이 학습시켜 예측률을 높인다.

먼저 tensor flow에서 제공하는 ResNet50 모델을 불러와 

weights=’imagenet’ 및 include_top=false 옵션을 적용하여 

ResNet50의 가중치인 imagenet을 학습에 사용하고 말단의 Fully–

connected layer를 제거한다. 이후 앞서 정의한 손동작 데이터셋을 

구별할 수 있도록 4개의 class를 출력하는 합성곱 신경망 분류기를 

만든다. 분류기는 Flatten layer/Fully-con nected layer 

(activation=‘relu)/output layer (activaion= ’softmax’) 순서로 구성

된다. 합성곱 신경망 분류기는 (그림 4)와 같이 Fully-connected 
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layer를 제거한 ResNet50 모델의 말단에 연결된 후, 입력받은 7x7x 

2048의 차원의 벡터를 가위 1, 가위 2, 바위, 보 손동작의 4개의 

라벨로 분류하여 출력한다. 구성을 완료한 합성곱 신경망 모델은 

손실함수로 catego rical_crossentropy, 최적화 함수로 Adam을 사용

하여 컴파일한다. 위 과정을 모두 진행한 후 합성곱 신경망 분류기를 

ResNet50의 가중치인 imagenet과 가위1, 가위2, 바위, 보의 손동작 

데이터(224x224x3의 차원을 가지는 이미지)를 입력받아 학습을 진행

한다. (그림 5)을 통해 전이학습이 완료된 모델의 검증데이터 정확률이 

96으로 좋은 성능을 보이는 모습을 확인할 수 있다.

Fig. 4. ResNet50을 이용한 전이학습 CNN 모델

Fig. 5. 전이학습 완료된 CNN　모델의 정확률

3. 학습 완료된 분류기의 실제 데이터 검증 결과

전이학습이 완료된 합성곱 신경망 분류기를 이용하여 실전 데이터

를 검증한다. (그림 6)는 가위바위보 분류 모델 학습에 사용되지 

않은 테스트 데이터셋의 모습이다. 왼쪽 위에서부터 가위 1, 가위 

2, 바위, 보의 손동작 이미지가 각자 다른 배경과 손의 각도를 가지고 

있으며, 하나의 라벨당 50개의 이미지 데이터로 이루어져 있다.

Fig. 6.　성능 검증에 사용된 test datasets

Fig. 7. 가위1에 대한 실제 데이터 검증

Fig. 8. 가위2에 대한 실제 데이터 검증

Fig. 9. 바위에 대한 실제 데이터 검증

Fig. 10. 보에 대한 실제 데이터 검증

(그림 7, 8, 9, 10)은 순서대로 가위 1, 가위 2, 바위, 보에 대한 

각각 50개의 손동작 테스트 데이터를 검증한 모습이다.

위 결과를 통해 가위바위보 분류 모델의 테스트 데이터셋 검증 

성능을 확인해 볼 수 있다. 가위 1과 가위 2는 50개의 테스트 데이터 

중 48개의 예측 성공으로 96의 정확률을 보였으며, 바위와 보는 

현재의 테스트 데이터를 모두 맞추는 모습을 보였다.

4. 가위바위보 게임 개발

카메라를 이용하여 가위바위보 손동작 정보가 담긴 실시간 영상 

스트리밍 데이터를 특징 데이터로 받아와 전처리한다. 이후 전이학습

이 완료된 합성곱 신경망 분류기로 예측한 뒤 해당 값을 NUI로 

사용하는 가위바위보 게임을 개발한다. 가위바위보의 승패를 알 수 
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있는 알고리즘을 간단하게 구현하였으며, 상대방의 가위바위보 라벨

값은 랜덤하게 적용된다.

자신이 카메라로 촬영하고 있는 손동작 데이터를 직관성 있게 

확인할 수 있도록 OpenCV를 이용하여 카메라에 비추고 있는 손의 

모습이 보일 수 있게 영상 처리를 하고, 합성곱 신경망 분류기가 

예측한 라벨을 영상 위에 출력한다. 또한 스트리밍 데이터를 예측할 

때 손동작을 잘못 인식할 수 있으므로 게임 시작 버튼이 작동한 

후 손동작 데이터를 3초간 10개의 이미지를 처리 및 예측한다. 이후 

예측한 확률값을 모두 더하여 확률이 제일 높은 라벨을 최종 예측 

라벨로 선정한다. 선정된 라벨값과 랜덤하게 정해진 상대방 라벨 

정보를 가위바위보 승패 알고리즘에 입력한 후 출력값을 중앙에 

띄운다. (그림 11)은 가위바위보 게임을 실행한 초기 화면이다.

Fig. 11. 가위바위보 게임 실행 영상

IV. Conclusions

개발한 게임을 테스트하기 위해 배경과 각도를 달리하여 게임을 

진행한다. 배경은 흰 배경과 모니 상에서 띄운 풍경 사진을 배경으로 

변화를 주고 각도는 정면, 윗면, 아랫면, 손바닥, 손등, 대각선 총 

6개의 각도로 구분하여 테스트한다. 웹캠에 가위바위보 행동을 인식하

고 하단부에 start 버튼을 누르면 3초 뒤에 컴퓨터가 무작위로 낸 

가위바위보와 비교하여 화면에 결과를 표시한다. 테스트를 계속한 

결과, 가위바위보 중 각도에 구애받지 않는 바위의 인식률이 가장 

높았고 가위는 손바닥 각도일 때 가장 인식률이 높았지만, 화면상 

앞에 위치한 손가락에 의해 뒤의 손가락이 가려지는 아랫면, 윗면 

각도에서는 가위와 보를 명확히 구분하지 못하는 결과를 확인했다. 

보도 마찬가지로 정면, 아랫면, 윗면에서 인식률 저하를 확인했고 

손가락 사이의 거리를 크게 할수록 인식률이 높아지는 것을 알 수 

있다.

Fig. 12-1. 하얀 배경에서 연구한 결과-가위

Fig. 12-2. 하얀 배경에서 연구한 결과-바위

Fig. 12-3. 하얀 배경에서 연구한 결과-보
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Fig. 13-1. 배경 변화를 주며 연구한 결과-가위

Fig. 13-2. 배경 변화를 주며 연구한 결과-바위 

Fig. 13-3. 배경 변화를 주며 연구한 결과-보

더불어 모델 학습 부분에서 가위의 데이터셋을 총 2개(가위 1, 

가위 2)로 구분했으나, (그림 14)를 통해 학습시키지 않은 중지와 

약지, 약지와 소지 형태의 가위도 인식하는 모습을 확인할 수 있었다.

Fig. 14-1. 중지와 약지 

Fig. 14-2. 약지와 소지

본 논문에서는 합성곱 신경망 모델을 이용하여 손동작을 인식하는 

알고리즘 개발 및 NUI를 적용한 가위바위보 게임 시스템을 제안한다.

가위 1, 가위 2, 바위, 보를 각 3천 장, 총 1만 2천 장으로 구성된 

데이터셋과 ResNet50의 가중치를 활용하여 합성곱 신경망 분류기의 

학습을 진행한다. 

해당 분류기 학습결과, 가위바위보를 분류하는 합성곱 신경망 모델

은 약 96%의 정확률을 얻었다. 또한 바위의 인식률이 가장 높았고 

가위의 인식률이 가장 낮음을 확인한다. 즉 가위와 보, 정면에서 

바라보는 가위나 바위 등 손가락 관절이 겹치는 부분을 미세하게 

인식하지 못하는 모습을 보인다. 해당 부분에 있어 인식률을 높이는 

방향으로 학습모델을 개선하기 위해서는 기존보다 더 많은 양의 

이미지 데이터가 필요하므로 더욱 다양한 각도와 배경에서의 이미지 

데이터를 수집해야 한다. 이러한 방법을 통해 더 나은 모델로 개선하면 

미세한 손동작도 인식할 수 있으므로 손동작으로 제어하는 부분에 

있어 낮은 오류를 보여줄 것이고, 기존 터치를 중심으로 하는 GUI보다 

더욱 큰 편리함을 가져와 준다. 

또한 VR, AR 등에서도 손동작으로 여러 콘텐츠를 이용하는 부분에 

있어서 높은 인식률로 부드럽고 세세한 손동작들을 수행할 수 있으므

로 더 높은 질과 다양한 콘텐츠들을 구현해낼 것으로 기대된다.
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