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MHI의 형태 정보를 이용한 동작 인식
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요 약

본 논문에서는 MHI(Motion History Image)의 형태학적 정보를 이용하여 동작을 인식하는 제스처 인식

(Gesture Recognition) 시스템을 제안한다. 입력되는 영상으로부터 동작에 관한 정보를 제공하는 MHI를 획득하

고, 이 MHI로부터 x, y 각각의 좌표에 대한 기울기(gradient) 영상을 추출한다. 각각의 기울기 영상에 형태 문맥

기법(shape context method)을 적용하여 형태 정보를 추출하고, 추출된 형태 정보 값들을 특징 값으로 사용한

다. 이렇게 획득한 특징값들을 최종적으로 SVM(Support Vector Machine) 분류기로 학습 및 분류하여 동작을

인식한다. 제안하는 시스템은 MHI의 형태학적인 정보들을 사용함으로써 동작의 방향성을 인식할수 있고 다수 사

람의 동작 인식이 가능하다. 뿐만 아니라 간단한 특징 추출 방법으로 높은 인식률의 시스템을 구현하였다.

▸키워드 :동작인식, 모션 히스토리 이미지, 형태 문맥, 스포트 벡터 머신

Abstract

In this paper, we propose a gesture recognition system to recognize motions using the shape

information of MHI (Motion History Image). The system acquires MHI to provide information on

motions from images with input and extracts the gradient images from such MHI for each X and Y

coordinate. It extracts the shape information by applying the shape context to each gradient image

and uses the extracted pattern information values as the feature values. It recognizes motions by

learning and classifying the obtained feature values with a SVM (Support Vector Machine)

classifier. The suggested system is able to recognize the motions for multiple people as well as to

recognize the direction of movements by using the shape information of MHI. In addition, it shows

a high ratio of recognition with a simple method to extract features.

▸Keyword : Gesture Recognition), MHI(Motion History Image), Shape Context, SVM(Support

Vector Machine)
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Ⅰ. 서 론

최근 컴퓨터 기술이 발달함에 따라 인간들은 컴퓨터로 수

많은 정보를 교환하고, 컴퓨터 정보 시스템에 대한 의존도가

높아지고 있다. 따라서 컴퓨터와 사용자간의 상호작용을 위한

다양한 기술들이 연구되고 있다. 그 중에서도 제스처 인식

(Gesture Recognition)은 먼 거리나 잡음 환경에서 인간과

컴퓨터간의 정보 전달의 수단이 될 수 있어 컴퓨터 비전

(Computer Vision) 분야에서는 핵심 기술 분야로 연구되고

있다. 또한 로봇 산업이 크게 성장함으로써 인간과 로봇과의

자연스러운 상호작용을 위하여 비전 기반 제스처 인식에 대한

관심이 높아졌고, 그에 관한 연구들도 활발히 진행되고 있다

[1-3].

기존의 제스처 인식 연구는 인간의 정확한 움직임을 인식

하기 위해서 인체의 각 관절 부위에 센서와 같은 기계장치를

부착하여 움직임 정보(Motion Information)를 인식하였다

[4-7]. 이 방법들은 인체의 각 관절의 각도와 공간적 위치를

직접 측정하기 때문에 복잡한 계산 없이 정확한 데이터를 얻

을 수 있어 가상현실 시스템과 같은 분야에 많이 활용되고 있

다. 그러나 이러한 센싱에 기반을 둔 시스템들은 장치를 착용

하는 과정이 복잡하고 사용자에게 거부감을 유발할 수 있다.

최근에 들어, 특별한 장치의 부착 없이 자유롭게 동작을

하면서 모션 정보를 획득하는 비전 시스템 기반의 제스처 인

식 기술들이 많이 연구되어지고 있다. 이러한 비전 기반 시스

템은 센싱 기반 기술에 비해 상대적으로 정밀도가 떨어짐에도

불구하고 동작자에게 장치부착의 불편함과 거부감을 주지 않

는다는 이유에서 꾸준히 연구되고 있다.

비전 시스템에서 제스처를 인식하는 연구들은 제스처의 표

현 방법에 따라 모델링 기반(Modeling based)의 연구와 외

형 기반(Appearance based)의 연구로 분류할 수 있다.

모델링 기반의 연구[8][9]는 여러 개의 카메라를 이용하

여 사람의 신체 구조를 2차원이나 3차원으로 모델링을 한다.

그리고 이 모델링으로부터 움직임의 정보를 추출하고 분석해

서 동작을 인식하는 방법이다. 이 방법은 정밀한 인식 결과를

기대할 수 있으나, 많은 양의 데이터 처리와 높은 구현 난이

도, 제한된 환경에서의 실험 및 많은 비용이 요구되어 실세계

적용이 쉽지 않다.

외형 기반의 연구에는 모션 히스토리(Motion History)

정보를 이용하는 방법[10][11]과 실루엣 템플릿(Silhouette

template)을 이용하는 방법[12][13]이 있다. 모션 히스토

리는 움직임이 일어나는 흔적을 축척하여 하나의 영상으로 나

타내어 정보를 이용하는 방법이고, 실루엣 템플릿은 특정 동

작의 외형을 템플릿으로 만들어 입력영상에서 이와 같은 실루

엣을 찾는 방법이다. 이 방법들은 객체를 모델링을 하지 않고

도 좋은 인식 결과를 얻을 수 있지만, 실루엣의 모양과 조명,

복잡한 배경 등과 같은 주변 환경과 조건에 민감하여 결과에

많은 영향을 받을 수 있다는 단점이 있다.

본 논문에서는 별도의 장치 없이 일상생활에서 사용하고

있는 캠 카메라를 이용하여 사람의 제스처를 인식하는 것에

중점을 두고 연구를 진행하였으며, 복잡한 모델링 과정을 거

치지 않고 보다 쉽게 움직임의 정보를 얻을 수 있는 외형 기

반의 연구의 방법인 MHI를 특징으로 사용하였다. 제안하는

제스처 인식 시스템에 사용된 특징값은 입력되는 영상으로부

터 MHI를 추출하고, 이 MHI에 x와 y좌표의 각각의 변화를

이용하여 기울기 영상[14]을 구한다. 이 각각의 기울기 영상

에 형태 문맥(shape context)[15]을 적용하여 형태 정보를

추출함으로써 특징값을 획득할 수 있다. 분류 및 인식을 위하

여 SVM을 이용한다.

본 논문에서 제안하는 제스처 인식 시스템은 기존의 제스

처 인식 연구들에서 해결해야 할 과제중의 하나인 다수 사람

의 동작 인식이 가능하고, 사람의 행동에 있어서 중요한 방향

성을 정확하게 인식하는 시스템을 구현하였다. 뿐만 아니라

특징을 간단하게 추출함에도 불구하고 인식률이 상당히 높은

시스템을 구현할 수 있었다.

II. 제스처 인식 시스템

본 논문은 입력되는 사용자의 동작을 인식하고 분석하는

제스처 인식 시스템을 제안한다.

그림 1. 동작인식시스템
Fig. 1. Main structure for gesture recognition



MHI의 형태 정보를 이용한 동작 인식 3

본 논문에서 제안하는 제스처 인식 시스템의 전체 구성 절

차는 그림 1과 같다. 실시간 입력되는 320×240 크기의 영상

으로부터 동작의 히스토리 모션 정보를 나타내는 MHI를 추

출한다. MHI를 추출함으로써 동작에 대한 시간과 공간적인

특징들을 획득할 수 있고, 동작이 발생한 영역을 검출해 낼

수 있다. 동작 발생 영역의 검출은 동영상에 여러 사람이 등

장하여 동작을 수행하여도 각각의 동작 영역을 검출해 낼 수

있어서 다수 사람의 동작 인식이 가능하다.

III. 특징 추출(Feature Extraction)

1. MHI(Motion History Image) 추출

1.1 MHI

먼저 입력되는 영상으로부터 MHI를 추출한다. MHI는 공

간상과 시간상에서의 동작 변화 정도를 표현한 명암도 영상

(gray image)으로, 점점 밝아지는 영상의 명암은 동작 발생

시간에 비례하는 특징을 가지고 있다. MHI를 표현함으로써

동작이 어디서 발생했으며, 어느 방향으로 얼마의 시간만큼

진행하였는지의 시공간적인 정보를 획득할 수 있다.

    i f    
max    

······················································································· (1)

-     : MHI

-    : 프레임 사이의 이진영상 (차영상)

-  : 움직임 지속 기간

식(1)은 A. F. Bobick과 J. W. Davis[10]에 의해 정

의된 MHI이다. 본 논문의 연구에서는 명암에 대한 의미를 부

각시키기 위해 식(1)을 다음 식(2)와 같이 수정하여 사용한

다.

    min  × if     
    

························································································ (2)

-     : MHI

-    : 프레임 사이의 이진영상 (차영상)

-  : 움직임 지속 기간,  : 상수

그림 2. MHI 추출
Fig. 2. MHI extraction

그림 2는 식(2)에 의해서 MHI가 만들어지는 과정을 보여

준다. MHI는 프레임 사이의 이진 차영상을 이용하므로 구현

은 다소 간편하나, 조명이나 복잡한 배경에 민감하여 사람의

동작 영역이 아닌 부분에서도 원하지 않는 잡음이 생길 수 있

다. 또한, 카메라의 움직임에 민감하게 반응하기 때문에 정확

한 결과를 얻기 위해서는 반드시 고정된 카메라를 사용하여야

만 하는 제약이 따른다. 본 논문의 실험에서는 고정된 카메라

를 사용하고 모폴로지(morphology)를 적용하여 잡음을 제

거한 MHI를 얻었다.

1.2 동작 발생 영역 검출 및 정규화

추출된 MHI를 그림 3(a)와 같이 동작 발생 영역을 따로

검출 한다. 동작 영역을 검출함으로써 한 사람이 동작을 수행

했을 때뿐만 아니라 다수의 사람이 동작을 수행하더라도 동

작 영역을 각각 검출하여, 검출된 동작 영역을 개별적으로 인

식하는 다수 사람의 동작 인식이 가능하다.

본 논문에서는 일정한 실험 조건을 위해서 다양한 크기의

동작 발생 영역들을 그림 3(b)와 같이 160×160으로 정규화

를 한다.

(a) 동작영역검출(Gesture region detection)

(b) 정규화(Normalization)
그림 3. 동작영역검출및정규화

Fig. 3. Detection of a gesture region and normalization
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2. 기울기(Gradient) 영상 추출

본 논문에서 기울기 영상은 형태 문맥 기법을 적용하여 특

징을 추출하는 과정의 입력 영상으로 사용한다. 선행 단계에

서 얻어진 MHI 정규화 영상에서 공간상의 x, y 좌표의 변화

정도를 나타내는 기울기 영상을 추출하기 위해 Zelnik[16]이

제안한 지역 화소값 기울기(local intensity gradient) 측정

알고리즘을 사용한다. 단, 본 논문의 연구에서는 MHI에 대한

공간적인 정보를 측정하기 위해 기울기를 추출하는 것임으로

Zelnik이 제안한 지역 화소값 기울기에서 시간의 정보를 제

외한 공간상의 기울기만을 추출한다. 공간상의 기울기는 다음

식(3)과 같이 정의 되고 그림 4와 같이 표현된다.


         

  
       

························································································ (3)

(a) MHI

(b) 좌표의변화를나타낸 기울기영상

( gradient images presenting a change of -coordinate)

(c) 좌표의변화를나타낸 기울기영상

( gradient images presenting a change of -coordinate)
그림 4. 기울기영상
Fig. 4. gradient image

그림 4와 같이 MHI에서 공간상의 지역 화소값 기울기 정

보를 추출한 결과, 아래의 표 1, 그림 5와 같은 방향성의 정

보를 획득 할 수 있다.

표 1. 지역화소값기울기결과에따른방향성정보
Table 1. Direction information according to local intensity

gradient result

지역화소값기울기의

결과
방향 기울기영상에서의표현

  왼쪽→오른쪽 회색 (gray)

  오른쪽→왼쪽 흰색 (white)

  위→아래 회색 (gray)

  아래→위 흰색 (white)

표 1을 보면, 왼쪽에서 오른쪽 방향으로 움직이는 동작은

의 결과가 양수로 나타났고  기울기 영상에서 회색

(gray)으로 표현이 된다. 반대로오른쪽에서왼쪽방향으로움

직이는 동작은 의 결과가 음수로 나타났고  기울기 영

상에서흰색(white)으로 표현이 된다. 또한, 위에서 아래 방향

으로 움직이는 동작은 의 결과가 양수로  기울기 영상에

서는 회색으로 표현되고, 아래에서 위 방향으로 움직이는 동

작은 의 결과가 음수로  기울기 영상에서는흰색으로 표

현이 된다. 이 4가지의 방향성을 조합하면 그림 5에서와 같이

총 8개의 방향 정보를 획득할 수 있다.

그림 5. 지역화소값기울기(local intensity gradient) 결과에따른
방향성정보

Fig. 5. Information of direction according to a result of
local intensity gradient

3. 형태 정보를 이용한 특징 추출

3.1 형태문맥(Shape context)를이용한형태정보추출

형태 문맥은 S. Belongie와 J. Malik[15]가 제안한 특

징 서술자(feature descriptor)이다. 형태 문맥은 형태적 유

사성의 척도로서 객체 인식에 유용하게 활용될 수 있다. 기본

적인 아이디어는 객체의 윤곽선상에서 특정 위치에 해당하는

포인트들의 개수를 계산하여 형태 정보로 활용하는 것이다.

이 방법으로 추출된 형태 정보는 관련된 위치 분포에 강인하

며, 사용이 간단하면서도 높은 성능을 보여준다.

그림 6은 형태 문맥을 계산하는 과정을 순서대로 보여준
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다. 그림 6의 (a)와 (b)는 형태 정보로 추출된 에지 포인트들

의 예이며, (c)는 형태 문맥 계산에 사용된 로그폴라

(log-polar) 다이어그램이다. 계산된 결과는 (d), (e), (f)와

같이 각도()로 나누어진 조각(bin)들과 반지름(log )으로

나누어진 조각(bin)들로 조합된 패턴인 형태 문맥이 된다.

그림 6. 형태문맥계산
Fig. 6. Operation of shape context

각도와 반지름을 조각내는 개수는 많으면 많을수록세밀한

특징을 추출할 수 있으나 계산 양이 증가하여 속도가 느려지

고, 개수가 작으면 속도는빠르나 특징 추출이 둔해짐을 고려

하여 실험에 맞는 적절한 개수를 선택하도록 한다.

3.2 특징값 패턴 생성

본 논문에서는 이전 단계에서 계산된 x, y 각각의 기울기

영상에 그림 6의 (c)와 같이 각도 는 12개의 조각으로, 반지

름 은 3개의 조각으로 나누어총 36개의 조각들을 가지는 로

그폴라 다이어그램을 생성하여 적용한다. 그림 7은 각 기울기

영상에 내접하는 로그폴라 다이어그램을 적용한 예이다.

(a) 좌표(-coordinate) (b) 좌표(-coordinate)
그림 7. 각기울기영상에적용한로그폴라다이어그램
Fig. 7. Log-polar diagram adapted to each gradient image

각각의 bin에서 흰색 포인트의 개수(   )와

회색 포인트의 개수(   )는 동작의 특징값으로

사용된다. 즉, 36개의 조각(bin)들을 가지는 형태 문맥이 좌

표 기울기 영상에서 2개, 좌표 기울기 영상에서 2개가 생성

되어 총 144개의 특징 값들을 학습패턴으로 구성한다.

그림 8은 그림 7의 각각의 로그폴라 다이어그램에서 형태

문맥을 계산하여 나타낸 것이다. 밝기가 밝을수록 많은 포인

트들이 존재함을 나타낸다.

(a) 좌표기울기영상의형태문맥
(Shape context of a -coordinate gradient image)

(b) 좌표기울기영상의형태문맥
(Shape context of a -coordinate gradient image)

그림 8. 형태문맥영상
Fig. 8. Shape context image

4. 분류 및 인식

4.1 SVM 분류기

SVM은 1995년에 Vapnik에 의해 제안되었고 VC(Vapnik-

Chervonenkis)이론에 근간을 두고 있으며, 뛰어난 일반화 성능

을보여준다. SVM은원래이원패턴인식문제를해결하기 위한

방법으로써 구조적 에러를 최소화하는 기법이다. 기존의 경험적

에러 최소화 기법인 다층신경망과 비교하여 학습에필요한파라

미터일부가자동적으로결정된다. 기본적인아이디어는두클래

스에 속한 데이터의 집합이 있을 경우, SVM은 두 클래스 간의

거리를 최대화하여 두클래스를 분류하는 최적의초평면을 찾는

것이다.

선형분리 가능한 이진 클래스의 경우, 입력 값들을 다른

클래스간에 데이터 사이를 최대거리로 분리할 수 있는초평면

(Hyperplane)을 찾기 위해서 고차원의 특징 공간(Feature

space)으로 변환시킨다. 두 클래스 군집을 선형 분리하는 초

평면과 가장 가까운 점을 ‘Support Vector(SV)’라고 한다.

그리고 SV와 결정 평면간의 거리를 ‘마진(Margin)’이라고

한다.

식(4)는 특징값들을 모아놓은 벡터로, SVM 분류기의 입

력 벡터가 된다.

x        ≤ ≤  ······························ (4)

총 차원 수 M은 특징값의 개수인데, 본 논문에서의 특징
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값은 72개의 조각으로 이루어진 형태 문맥이 좌표 기울기

영상, 좌표 기울기 영상에서 각각 생성되어 총 144차원으로

구성된다. 은 인식하고자 하는 동작들에 대해서 수집한샘플

들의 총 개수이다.

특징값 x를 사용자의 특정한 동작으로 결정하기 위해 특

징공간에서초평면과 특징값의 구조적인 관계를 생각할 수 있

다. 최적의 결정함수를 식(5)라 할 때, u는 결정 경계인 초평

면의 단위 방향 벡터이고, 원점에서 초평면을 수직으로 가리

키는 방향 벡터는 up이다. 원점과 초평면 사이의 거리를

라고할때초평면과특징값 x와의거리 x는식(9)와같

다.

w  sgnwx   ······················································ (5)

u∥w∥
w

······································································· (6)

up ∥w∥


······························································· (7)

 ∥w∥
  

··································································· (8)

x  ux up 

 ∥w∥
wx

∥w∥
 

 ∥w∥
wx   

············································ (9)

최대의 마진을 가지는초평면을 구하기 위해 x의 최대값

을 구해야 한다. 따라서 분모 ∥w∥이 최소가 될 때 x의
최대값을 구할 수 있다. 최대의 마진을 구하기 위한 식 w
는 식(10)과 같다. 뿐만 아니라 데이터를 정분류하기 위한 조

건식(11)을 만족하여야 한다. 는 목표 값으로 과  을

나타낸다.

w 
∥w∥ ···························································· (10)

⋅w⋅x≧  ⋯ ·································· (11)

식(11)의 제약조건을 만족하면서 동시에 식(10)의 최소값

을 구하는 문제는 라그랑즈 승수(Lagrange Multiplier) 를

사용한 식(12)로 표현된다.

w  

w 

  



 ⋅x⋅w ········ (12)

w 및 ⋅w⋅x≧가 미분가능하다고할

때 조건식 ⋅w⋅x  을 만족하는 점들에

대한 함수 w의극소값을 구하기 위해 식(13)과 같이 편미

분 하여 극값을 갖는 조건식(14)를 구한다.




w    w


w    ················· (13)


  



   
  



x w ······························· (14)

식(14)의 관계를 만족 할 때 최대의 마진을 가지는 초평면

을 구할 수 있다. 이것을 식(5)에 대입하여 다음 식(15)와 같

은 결정함수를 얻는다.

x sgn
  



x⋅x ····································· (15)

본 논문에서는 마진을 최대로 하는 결정함수 x를 이용

하여 사용자의 행동을 분류한다.

IV. 실험 결과

1. 실험 환경 및 대상

1.1 실험환경

본 논문에서 제안하는 제스처 인식 시스템의 실험은 표 2

와 같은 PC 환경에서 구현 및 수행하였다.

표 2. 실험 PC 환경
Table 2. Experiment PC environment

CPU 2.4GHz Pentium4-PC

운영체제 Microsoft Windows XP

프로그래밍도구
Microsoft Visual C++ 6.0

Intel OpenCV 라이브러리
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1.2 인식 대상 동작의 종류

본 논문의 실험에서 인식하고자 하는 동작은 그림 9와 같

이 왼쪽으로 걷기(Walk to Left), 오른쪽으로 걷기(Walk

to Right), 앉기(Sit Down), 일어서기(Stand Up), 팔 올

리기(Hands Up), 팔 내리기(Hands Down), 왼쪽으로 달

리기(Run to Left), 오른쪽으로 달리기(Run to Right), 바

닥의 물건을 줍는 동작과 비슷한 구부리기(Bend)로 총 9개

의 동작이다.

(a) 왼쪽으로걷기(Walk to Left)

(b) 오른쪽으로걷기(Walk to Right)

(c) 앉기(Sit Down)

(d) 일어서기(Stand Up)

(e) 팔올리기(Hands Up)

(f) 팔내리기(Hands Down)

(g) 왼쪽으로달리기(Run to Left)

(h) 오른쪽으로달리기(Run to Right)

(i) 구부리기(Bend)
그림 9. 인식대상동작들

Fig. 9. Recognized gesture of objects

방향성 인식을 위해걷기 동작과뛰기 동작은오른쪽과왼

쪽으로 나누어서, 앉기와 일어서기, 팔 올리기와 팔 내리는

동작 모두 쌍으로 인식 대상 동작에 포함하였다. 또한 걷기와

달리기, 그리고 앉기와 구부리기 같은 유사한 동작도 인식이

가능함을 보여주기 위해 인식 대상 동작에 포함하였다. 또한

배경 색과 비슷한 옷을 입은 실험(a),(e)와, 복잡한 배경에서

의 실험(i), 동작이 영상의 가운데에서 일어나지 않는 실험

(c)등 다양한 실험을 진행하였다.

실험 및 테스트에 사용한 영상은 일상생활에서 흔히 사용

하는 웹캠을 이용하여 획득하였다.

2. 학습(Training)

2.1 학습 패턴 구성

본 논문에서는 SVM을 이용하여 학습을 하였다. 그림 10

은 학습 패턴을 구성하는 과정의 예를 보여준다. 먼저, 학습

을 위해 그림 9에서 제안한 총 9개의 인식 동작들에 대해서,

각각 10개씩의 영상(샘플)들을 수집하였다. 총 90개의 영상

들마다 3.3.2장의 그림 8과 같이 144개의 특징값을 추출하

여 학습 데이터를 생성한다. 이 학습 데이터는 144차원의 특

징값을 가지는 90개의 샘플로 구성되어 SVM의 입력 벡터로

사용된다.

그림 10. 학습패턴구성과정
Fig. 10. A constructing process of a training pattern
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2.2 학습 데이터 분석

본 논문의 실험은 인식하고자 하는 9개의 각 동작마다 10

개의 샘플을 수집하여 SVM을 이용하여 학습을 하였다. 다중

인식을 위하여 one-others model을 사용하였다. 하나의 행

동인식을 위한 동작과 나머지 8가지의 동작데이터를 2가지

클래스의 학습데이터로 각각 구성하여 학습하였고 9개의 동

작인식을 위해 9개의 SVM분류기를 구성하였다. 그림 11은

본 논문에서 사용하는 일부 동작 학습 데이터의 특징들의 분

포를 나타낸 그래프들이다.

(a) 왼쪽으로걷기(Walk to Left)

(b) 오른쪽으로걷기(Walk to Right)

(c) 왼쪽으로뛰기(Run to Left)

(d) 구부리기(Bend)
그림 11. 학습데이터의특징분포그래프
Fig. 11. Feature graph of training data

그림 11의 그래프들를 보면, 각 동작마다 특정한 특징 패

턴이 있음을 확인 할 수 있다. 이를 이용해서 방향과 속도에

따른 동작들을 분류할 수 있다.

3. 실험 결과 및 분석

3.1 실험 결과 및 분석

본 논문의 실험은 학습샘플 10개와 한 사람이 한 개의 동

작을 수행하는 영상 10개 이상, 한 사람이 여러 개의 동작을

수행하는 영상 11개와 두 사람이 동작을 수행하는 영상 12개

를 테스트 하였다.

그림 12. 동작인식결과화면
Fig. 12. Result image of gesture recognition

그림 12는 한 사람이 여러 개의 동작을 수행하였을 때의

결과 화면이다.
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동작및인식 정인식 오인식

영상11
동작 SD HU SU HD

4/4
인식 SD HU SU HD

영상12
동작 HD SD Bend SU

4/4
인식 HD SD Bend SU

영상13 동작 SU SU HU Bend 4/4

WL WR SD SU HU HD RL RR Bend

영상1
동작 O O O O

인식 SD SU HU HD

영상2
동작 O O O O

인식 WL WR HU HD

영상3
동작 O O O O

인식 WL SD SU HD

영상4
동작 O O O

인식 SU RR Bend

영상5
동작 O O O O

인식 SD SU RR Bend

영상6
동작 O O O

인식 WL WR Bend

영상7
동작 O O O O O O

인식 WR SD SU HU HD RL

영상8 동작 O O O O

인식 SU HU HD Bend

영상9
동작 O O O O O O

인식 WL WR SD SU HU HD

영상

10

동작 O O O O O O

인식 WL RR SD SU HU HD

영상

11

동작 O O O O

인식 SD SU RL Bend

정인식 5/5 4/5 7/7 9/9 6/6 7/7 2/2 2/2 5/5

오인식 1/5

그림 13. 다수사람의동작인식결과화면
Fig. 13. Result image of gesture recognition of multi

persons.

그림 13은 다수 사람의 동작 인식의 결과 화면이다. 다음

표 5는 두 사람이 한 개의 동작을 수행하였을 때(a)와 여러

개의 동작을 수행하였을 때(b)를 테스트한 결과이다.

표 3은 한 사람이 여러 개의 동작을 수행하는 영상 11개에

대한 테스트를 한 결과이다. 영상 10에서 오른쪽으로 걷기를

오른쪽으로 달리기로 올바르지 못한 인식이 발생하였으나 나

머지 모든 동작들에 대해서는 올바른 인식을 하였다.

표 3. 한사람이여러개의동작을수행하는영상 11개의테스트결과
Table 3. The test result of 11 videos that one person

make lots of gestures

표 4. 두사람이동작을수행하는영상 17개의테스트결과
Table 4. Test result of 17 videos that two persons does

gesture
(a) 두사람이한개의동작을수행한결과

(The test result that two person makes one gesture)

동작및인식 정인식 오인식

영상 1
동작 SD RL

2/2
인식 SD RL

영상 2
동작 HU WL

2/2
인식 HU WL

영상 3
동작 WR Bend

2/2
인식 WR Bend

영상 4
동작 HU HU

2/2
인식 HU HU

영상 5
동작 HU SD

2/2
인식 HU SD

영상 6
동작 SD SD

2/2
인식 SD SD

영상 7
동작 HU WR

1/2 1/2
인식 HU RR

영상 8
동작 WR SD

1/2 1/2
인식 WR WR

영상 9
동작 HU WR

2/2
인식 HU WR

영상10
동작 WR Bend

1/2 1/2
인식 WR SD

(b) 두사람이여러개의동작을수행한결과
(The test result that two person makes lots of gestures)
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인식 SU SU HU Bend

영상14
동작 HU WR HD HU

2/4 2/4
인식 RR RR HD HU

영상15
동작 HD SD Bend WR

3/4 1/4
인식 HD SD Bend RR

영상16
동작 SU SU WR Bend

2/4 2/4
인식 SU SU RR SD

영상17
동작 HU SU HD HU

4/4
인식 HU SU HD HU

표 4의 (a)의 결과를 살펴보면, 영상 7에서 오른쪽으로 걷

기를 오른쪽으로 달리기로 잘못 인식하였다. 이는 빠르게 걷

는 경우와 뛰는 경우 판단하기 모호하기 때문이다.

또한, 표 4의 (a)에서, 영상 8은 구부리기 동작을 인식하

지 못하였다. 영상 8은 그림 14와 같이 한 사람이 먼저 동작

을 수행하고, 다른 사람이 나중에 동작을 수행하는 영상이다.

영상 15의 경우 손올리기와 오른쪽으로 걷기 동작이 두 사람

이 서로 겹치면서 인식하지 못하였다.

그림 14. 두사람의동작시간이차이가날경우
Fig. 14. Case that gesture time of two persons has a gap

그림 15. 두사람의동작영역이겹쳐지는경우
Fig. 15. Case that gesture regions of two persons overlap

한 사람이 동작할 때와 다수의 사람이 동작할 때와의 비교

실험 결과 본 논문에서는 그림 3(a)와 같이 동작 발생 영역을

따로 검출하기 때문에 다수의 사람이 동작을 수행하더라도 동

작 영역을 각각 검출하여, 검출된 동작 영역을 개별적으로 인

식한다. 그래서 다수 사람이 동작을 수행하더라도 검출된 영

역에서 동작 인식이 가능하다. 하지만 그림 14와 같이 여러

사람의 동작 시작시간이 다를 경우와 그림 15와 같이 여러 사

람의 동작 시간이 다를 경우 한 사람이 동작을 시행할 때 보

다 인식률이 떨어진다.

실내에서 단순한 배경과 복잡한 배경의 실험 그리고 실외

에서의 실험 결과 실내에서는 배경의 단순함과 복잡함의 경우

실험에 크게 영향을 미치지 않았다. 하지만 그림 16에서 보는

바와 같이 배경(가방)의 명도 값이 움직이는 사람의 명도 값

과 유사할 경우 동작영역에 잡음이 발생해서 동작을 제대로

검출하지 못하는 문제점이 발생했다. 그리고 실외 환경의 경

우 배경의 복잡도와 함께 그림 17에서 보는바와 같이 바람으

로 인해 주변 나뭇가지 등이 흔들렸을 때 흔들리는 나뭇가지

를 동작영역으로잘못인식해서 인식률이 크게 저하되는 문제

가 발생했다.
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그림 16. 실내환경에서의동작인식
Fig 16. Gesture recognition in indoor environment

그림 17. 실외환경에서의동작인식
Fig 17. Gesture recognition in outdoor environment

3.2 기존 연구와의 비교 실험

본 논문에서 제안하는 연구 방법은 Zelnik이 제안한 방법,

특징 추출 방법, 다른 분류기를 사용해서 비교 및 실험을 하

였다. Zelnik가 제안한 방법은 입력되는 영상에서 각 프레임

마다 지역 화소값 기울기(local intensity gradient)를 추출

하여 정규화 과정 후, 클러스터링을 하여 동작을 인식하는 방

법이다. Zelnik는 추출한 지역 화소값 기울기를 정규화하면

서 방향성의 정보를 상실하여 방향을 고려하지 않는다. 즉,

Zelnik이 제안하는 방법에서는 왼쪽으로 걸어가는 동작과 오

른쪽으로 걸어가는 동작을 같은 동작이라고 인식한다. 본 논

문에서는 일상생활에서 사람에 의해 일어나는 동작들은 방향

성이 중요하다고판단하여 방향을 인식하는 연구 방법을 제안

하였다. 그림 18은 방향성을 판단하는 영상이다.

그림 18. 본논문에서제안하는방향성인식
Fig. 18. Direction recognition proposed in this paper

또한, Zelnik이 제안하는 방법은 영상이 입력되면 각 프레

임마다 모든픽셀을 사용하여 특징을 추출하기 때문에 다수의

사람이 수행하는 동작을 개별적으로 인식하는 것이 불가능하

다. 본 논문에서는 MHI를 이용하여 동작 발생 영역을 따로

검출할 수 있기 때문에 다수의 사람의 동작을 개별적으로 인

식이 가능하다. 하지만 본 논문의 경우에도 다수 사람의 동작

발생시간이 다를 경우 오인식하는 문제가 발생한다. 그림 19

는 다수 사람의 동작을 인식하는 영상이다.

그림 19. 본논문에서제안하는다수사람의동작인식
Fig. 19. Gesture recognition of multi persons proposed in

this paper

특징 추출 방법에 따른비교 실험에서는 실루엣 추출후동

작 인식하는 방법과 비교 실험을 실시하였다. 먼저 실루엣을

만들기 위해서 초기 배경을 만들고 그림 20(b)에서 보는 바

와 같이 배경에서 객체를 추출한 다음 canny-edge를 이용해

서 그림 20(c)와 같이 최종적인 실루엣을 추출하였다.[17]

다음으로 실루엣에 수식(2)를 적용해서 그림 20(d)와 같은

실루엣 영상을 추출하였다. 이후의 실험내용은 본 논문에서

제안한 방법을 그대로 적용했다.

(a) (b)

(c) (d)
그림 20. 실루엣검출

Fig. 20. Extraction silhouette

실험결과 표 5에서 보는 바와 같이 제안하는 방법에 비해

인식률이 떨어짐을 알 수 있다. 이는 실루엣 추출 단계에서

색상 값을 이용함으로 인해 배경의색상 값에 영향을 많이 받

아서 실루엣을 제대로 추출할 수 없어서 발생한다.
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표 5. 특징추출법에따른인식률비교
Table 5. Comparison of recognition rate according to a

feature extraction method

실험환경 제안방법 실루엣

학습데이터 100% 100%

한사람이한개의동작 100% 95%

한사람이여러개의동작 98% 94%

두사람이한개동작 85% 75%

두사람이여러개동작 82% 71%

다른분류기와의비교실험에서는신경망알고리즘을사용해

서 비교실험을 실시하였다. 신경망 알고리즘으로는 BP(back

propagation)알고리즘을 사용하였다. 실험을 위해 SVM 입

력값과 같이 144개의 특징 값을 분류기의 입력 값으로 사용

하였다. 그리고 본 연구에 사용된 신경망의 구조는 144개의

입력노드로 구성된 입력층과 49개의 은닉노드로 구성된 은닉

층, 그리고 분류할 동작의 개수인 9개의 출력노드로 구성된

출력층으로 설계하였다. 신경망의 학습 에러 값(minimum

error)이 0.1이 될 때까지 연결강도(weight)를 조정하여 학

습하였다.

표 6. 분류기에따른인식률비교
Table 6. Comparison of recognition rate according to a

classifier

실험환경 SVM 신경망

학습데이터 100% 100%

한사람이한개의동작 100% 100%

한사람이여러개의동작 98% 96%

두사람이한개동작 85% 85%

두사람이여러개동작 82% 79%

실험 결과 표 6에서 보는 바와 같이 인식률에서는큰 차이

를 보이지 않았다. 하지만 신경망 분류기의 경우 학습시간이

많이 걸리고 학습시에 지역 최소 값(local minimum)에 자

주 빠지는 문제가 발생했다. 이는 입력 값으로 사용된 144개

의 많은 특징값과 49개의 은닉노드, 그리고 9개의 출력 노드

로 인해 계산량이 많아져서 발생하는 문제로 생각된다.

Ⅴ. 결론

논문에서는 MHI의 형태학적 정보를 이용하여 제스처를

인식하는 방법을 제안하였다. 본 논문에서 제안한 방법은

MHI를 이용하여 형태 정보를 추출할 뿐만 아니라 동작 영역

을 검출할 수 있어 기존의 제스처 인식 연구 방법들에서 해결

해야 할 문제점 중의 하나였던다수 사람의 동작 인식이 가능

하였다. 또한 MHI의 x, y 좌표의 변화를 나타내는 기울기 정

보와 형태 문맥을 적용한 형태 정보를 추출함으로써 동작의

인식 성능을 높였을 뿐만 아니라 정확한 방향 인식도 가능하

였다. 또한 제안하는 연구 방법은 특별한 모델링 과정을 거지

치 않고, 특징 값을 쉽게 추출할 수 있어 간편하고, 신속하면

서도 인식률이 우수한 제스처 인식 시스템을 만들 수 있었다.

그러나 고정된 카메라를 사용하여야 한다는 점과, 동작이

서로 겹치면 인식이 불가능 하다는 점, 동작과 동작 사이를

구분하기 위한 장치를 둔다는 점 등의 여러 가지 제약사항들

이 존재한다. 이는 이동 카메라 환경에 대한 연구와 인식 하

고자 하는 사람과 같은 객체를 검출하여 라벨링하는 등의 객

체 검출 연구가 필요할 것이다. 뿐만 아니라 사람의 동작의

시작과끝을 찾는 동작 구분에 대한 연구도 반드시필요한 과

제중의 하나이다.

제안하는 시스템은 특별한 동작의 구별 및 인식이 필요한

영화 및 방송 산업과 사용자와의 상황 인식을 위한 제스처인

식이 요구되는 스마트 홈 산업 및 로봇 산업 등의 기반 연구

로 활용될 수 있다.
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