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요  약

본 논문에서는 착용식 추적장치나 표식 등의 보조 도구를 사용하지 않는 환경의 동영상 데이터로부터 수화 패턴을 인식하는 방법론

에 관하여 고찰한다.  시스템 설계 및 구현에 관한 주제로서 특징점의 추출기법, 특징데이터의 표현기법 및 패턴 분류기법에 관한 방

법론을 제시하고 그 유용성을 고찰한다.  일련의 동영상으로 표현되는 수화패턴에 대하여 특징점의 공간적 위치에 대한 변이 뿐만 

아니라 시간차원의 변화를 고려한 특징데이터의 표현방법을 제시하며, 방대한 데이터에 의한 분류기의 크기 문제와 계산량의 문제를 

개선하기 위하여 효과적으로 특징수를 줄일 수 있는 특징추출 방법을 소개한다. 패턴 분류과정에서 점진적 학습(incremental learn-

ing)이 가능한 신경망 모델을 제시하고 그 동작특성 및 학습효과를 분석한다. 또한 학습된 분류모델로부터 특징과 패턴 클래스 간의 

상대적 연관성 척도를 정의하고, 이로부터 효과적인 특징을 선별하여 성능저하 없이 분류기의 규모를 최적화 할 수 있음을 보인다.  

제안된 내용에 대하여 여섯 가지 수화패턴을 대상으로 적용한 실험을 통하여 유용성을 평가한다.

 

키워드: 수화인식, 신경망, 특징추출, 패턴 분류

Abstract 

In this paper, we present a sign language recognition model which does not use any wearable  devices for object 

tracking. The system design issues and implementation issues such as data representation, feature extraction and 

pattern classification methods are discussed. The proposed data representation method for sign language patterns is 

robust for spatio-temporal variances of feature points. We present a feature extraction technique which can improve 

the computation speed by reducing the amount of feature data. A neural network model which is capable of in-

cremental learning is described and the behaviors and learning algorithm of the model are introduced. We have de-

fined a measure which reflects the relevance between the feature values and the pattern classes. The measure makes 

it possible to select more effective features without any degradation of performance. Through the experiments using 

six types of sign language patterns, the proposed model is evaluated empirically.

Key  W ord s: sign language recognition, neural network, feature extraction, pattern classification

1. 서  론

컴퓨터를 사용한 수화패턴 자동인식 시스템에서 많은 경

우 효과적인 특징추출을 위하여 착용식 추적장치나 표식 기

반의 보조 장치를 사용하여 왔다. 이는 영상신호로 표현되

는 수화패턴 데이터가 매우 복잡한 형태의 변이를 포함하여 

특징의 형태표현이나 추출과정이 매우 어렵기 때문이다[1].  

그러나 이러한 시스템은 환경과 여건에 제약적이라는 점이 

지적되어 왔으며, 최근 유비쿼터스 시스템 등에서 요구하는 

진보된 기능을 위하여 순수 동영상에서 인간의 행동패턴을 

그대로 이해하는 기술에 대한 연구가 부각되고 있다[2-6]. 

이에 본 연구에서는 보조장치나 도구를 사용하지 않은 순수 

동영상 데이터로부터 수화 패턴을 인식하는 문제를 고찰한

다. 세부적인 연구 주제로서 특징표현의 방법론, 목표물 추

출 기법, 학습 및 인식 기법에 대한 모델을 제시하고 유용

성을 분석하였다. 본 연구에서 다루는 주요 세부 주제는 다

음과 같이 3가지로 요약된다.

첫 번째로 수화패턴의 동적 특성을 반영하는 특징데이터 

표현기법에 관한 연구이다. 일련의 동영상으로부터 획득된 

수화패턴의 표현은 손과 팔의 영역을 추출하고 움직임을 분

석하기 위하여 색상 및 모션 정보를 효과적으로 반영하는 

형태여야 한다. 또한 시간에 따라 변하는 영역에 대한 위치 

정보를 효과적으로 표현하는 방법이 요구된다. 본 연구에서

는 3차원 볼륨구조로서 시간차원을 고려한 움직임정보를 

표현한다.

두 번째로 특징데이터의 양을 감소시키며, 특징점의 공간
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적 변이 및 시간적 변이를 보완하는 특징지도 생성기법에 

관한 연구이다. 기존의 CNN(Convolutional Neural 

Network) 모델에서 적용되었던 2차원 구조의 수용영역

(receptive filed)을 3차원으로 확장함으로써 특징점의 공간

적 변화뿐만 아니라 시간적 변이를 수용할 수 있도록 한다. 

이러한 모델은 특징데이터의 수를 획기적으로 감소시킬 수 

있게 하여 분류시스템의 규모를 최적화하고 계산량에 대한 

부담을 감소시킨다.

세 번째로 점진적 학습(incremental learning)이 가능한 

패턴분류 신경망과 특징의 연관도 요소를 분석하는 특징 선

별 기법에 관한 연구이다. 하이퍼박스 기반의 분류 모델로

부터 수정된 활성화 특성을 정의하고 이를 적용하는 학습 

방법론을 고찰한다. 특히 학습된 신경망으로부터 특징데이

터의 연관도를 분석하여 보다 효과적인 특징을 선별할 수 

있게 함으로써 성능저하 없이 분류기를 최적화 할 수 있는 

방법론을 고찰한다.

2. 배경 연구

수화 인식 시스템의 핵심기술은 수신호 인식이나 제스쳐 

인식 등과 같이 영상에서 신호패턴의 동적 특성을 고려하는 

패턴인식 방법론이라 할 수 있다. 세부적으로는 영상으로부

터 목표물에 대한 분할 기법, 특징의 표현 기법 및 추출 기

법, 패턴의 정의 및 분류 기법 등의 기술을 포함한다[7-11]. 

최근의 연구에서  영상분할과 같은 전처리 과정을 축소하고 

비통계적 방법과 HMM(Hidden Markov Model)을 결합하

는 형태가 제안된 바 있다[1]. 이 연구에서 제시한 알고리즘

은 일련의 동영상에서 특징점을 추적해 나가는 것이 아니

라, 각 영상 프레임에 대한 최적의 그룹을 선택하 나가는 

방법이다.  또한 최근의 연구에서 인체에서 각 부위의 움직

임과 자세의 인식을 기반으로 하는 다양한 인간 행동패턴 

인식 기법이 제시 되고 있다. 예를 들면 영상에서 실루엣 

데이터를 기반으로 특징정보를 추출하고, 규칙기반의 지식

을 수용하는 퍼지신경망 모델을 적용하여 패턴을 인식하는 

방법이 제안된 바 있다[4]. 이 외에 제스쳐인식 문제에서 시

간에 따른 특징점의 모호한 변화를 수용하는 순환형 퍼지신

경망에 관한 연구[5]와 영상에서 움직임에 대한 2차원 궤적

을 추출하여 인식에 적용하는 연구[6] 등이 시도된 바 있다. 

이와 같이 수화패턴이나 동적 수신호 인식 문제에서 신경망

기법을 적용하려는 연구가 활발하게 이루어지는 이유는 주

어진 문제에서 제한된 양의 규칙을 기반으로 하는 추론기법

이나, 통계적 방법론만으로 해결하기에는 영상에서 나타나

는 변이의 형태가 매우 광범위하기 때문이다. 이에 본 연구

에서는 영상에서 특징점에 대한 시간차원 변이를 효과적으

로 해결하기 위하여 특징 표현기법 및 추출 기법을 제시한

다. 또한 이를 기반으로 특징분석 및 추가학습(incremental 

learning)을 가능하게 하는 패턴 분류 모델을 고찰한다. 본 

연구에서는 그림 1에 보인 바와 같이 3개의 모듈로 이루어

진 인식시스템을 고려한다.

우선 입력된 동영상에 대하여  전처리 과정을 통하여 특

징영역을 추출한다. 기본적으로 손과 얼굴 영역을 추출하여 

시간에 따라 변하는 그 움직임의 반경범위를 검출하고 그 

영역의 크기를 정규화 시킨다. 이 과정에서 영상에 나타난 

색상을 분석하여 영역을 분할하고, 그에 대한 움직임 정보

를 추출하게 된다. 부수적으로 시간에 따라 이동되는 특징

영역의 변화를 3차원 볼륨형태의 데이터로 표현하게 된다. 

특징추출과정과 패턴분류모델에 관한 상세 내용을 다음 절

에 기술한다. 

그림 1. 수화인식 시스템의 구조

Fig. 1. The structure of the sign-language recognition 

system

3. 수화 패턴에 대한 특징표현

본 연구에서는 기본적인 수화패턴으로, ‘인사(greeting )’, 

‘만남(meet)’, ‘이별(depart)’, ‘반가움(glad)’, ‘감사(thank 

you)’ 및 ‘매우(very)’ 등 총 6가지 패턴을 대상으로 고려하

였다. 실용적인 수화 인식 시스템 구축에 대한 어려운 점의 

하나로 패턴에서 특징점에 대한 변이 문제를 들 수 있는데, 

그 예를 그림 2에 보였다.  이는 동일 패턴, 동일 상황에 대

한 화자의 표현을 비교한 것으로 두 개의 각 열은 ‘감사’와 

‘인사’ 패턴에 대한 동일시점 영상이다. 그림에서 수화패턴

에서 가장 중요한 특징요소가 되는 오른손과 왼손의 상대적 

위치가 다양하게 변화하고 있음을 알 수 있다. 이러한 특성

으로 인하여, 수화패턴의 인식 방법에 대한 명확한 규칙 기

반을 정의하기가 어려울 뿐만 아니라 신경망의 학습과정에

서 적절한 데이터의 선정을 어렵게 한다. 또한 특징점에 대

하여 수평 방향이나 수직방향 뿐만 아니라 시간에 따른 위

치변이를 보정할 수 있는 방법론이 구현되어야 한다.

본 연구에서 고려한 특징의 종류는 그림 3에 보인 바와 
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같이 모션에너지 영상과, 모션 히스토리 볼륨(MHV: 

Motion History Volume) 및 손의 형태 패턴에 대한 분류

이다.  모션 에너지영상은 배경과 카메라 흔들림등이 반영

된 형태로 많은 노이즈와 불필요한 정보가 포함된다. 이에 

영상 전처리과정에서 배경영상과 노이즈를 제거하고, 대상

영역을 분할하여 처리하게 된다. 

그림 2. 동일시점의 수화패턴에서 왼손 및 오른손의 위치변이(예)

Fig. 2. Examples of hand position variations for the 

same pattern

그림 3. 인식과정에 사용된 특징의 종류 (예):

(a) 모션에너지, (b) 모션 히스토리 볼륨, (c) 손의 형태 정보

Fig. 3. Examples of the feature data: (a) motion energy, 

(b) motion history volume, (c) hand shape data

이와 더불어, 특징영역의 움직임 정보의 시간에 따른 변

화를 반영하는 3차원 볼륨 형태, 이른바 모션 히스토리 볼

륨(MHV:Motion History Volume)을 생성한다. 이러한 표

현은 수화 패턴에 대한 동영상의 각 프레임으로부터 특징영

역을 추출하고 이에 대한 변화를 시간차원에 따라 확장함으

로써 생성된다. 움직임에 관한 정보와 더불어 수화인식에 

사용되는 중요한 특징정보는 손의 형태에 관한 정보이다. 

본 연구에서는 추출되는 손의 형태를 30개의 대표 패턴으로 

표현하고 이를 인식을 위한 특징으로 채택하였다.

 

4. CNN모델을 사용한 특징지도 생성

CNN 모델은 C-계층(Convolutional Layer) 과 S-계층

(Subsampling Layer)이 다층구조로 연결된 신경망이다

[12]. 상위 계층으로 갈수록 점진적으로 대상영역이 확장되

는 형태의 특징지도를 생성하며 이 과정에서 수용영역

(receptive field)의 연결구조를 통하여 특징점의 위치이동

에 강인한 추출기능을 제공한다. 본 연구에서는 입력데이터

의 형태를 3차원정보로 구성하며 이를 입력 신호로 적용할 

수 있도록 변형된 구조의 CNN모델을 제시한다. 아래 그림

은 변형된 CNN모델의 구조 및 동작 특성을 보인다. 그림에

서 보는 바와 같이 볼륨 형태의 데이터로부터 특징지도를 

생성하기 위하여 3차원 구조의 수용영역과 그 연결형태를 

지원한다.

그림 4. 특징 추출에 사용한 CNN모델의 구조

Fig. 4. The CNN model for the feature extraction

이는 기존의 CNN모델에서 수용영역(receptive field)을 

3차원으로 확장한 구조이며 계층구조에 따라 점진적으로 

확장된 영역을 반영하여 특징 수를 줄여 나갈 수 있게 한다. 

다시 말해서 최종적으로 생성되는 볼륨형태는 그림 5와 같

이 특징 영역에 대하여 상하, 좌우 및 시간에 대한 변화를 

보이게 된다.
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
   ○    

△ 










     ≦ 

⋅ 
 

  
 

≤


⋅ 

 





 

그림 5. 추출된 특징지도의 예

Fig. 5. An example of feature map

추출되는 특징지도의 형태는 3차원 수용영역 구조를 따

라 점진적으로 축소되어, 최종적으로 최초 데이터표현과 비

교하여 약 450분의 1로 데이터양을 줄일 수 있게 된다. 특

징지도의 생성과정은 다음과 같다. 입력 신호에서 생성된 

MHV에서 다음단계의 계층으로 샘플링되고 중접된 구조로 

인접영역을 조사하게 된다. 다단계로 추출된 데이터는 대상

영역이 점진적으로 확대되고 특징이 수가 감소하게 된다. 

계층    에서의 번째 위치에 대한 특징지도 값
 는 식 

(1)과 같이 표현된다.

(1)

식에서 는 계층   에서 번째 위치의 3차원 인접영역

(neighborhood)을 의미하며, 는 해당 계층에서 추출하는 

특징의 형태에 따라 결정되는 가중치이다. 또한 은 바이

어스 값을 의미하며 연산 ○는 3차원 convolution 연산을 

의미한다. 함수 는   형태의 시그모이드 함수이다. 

반면 S 계층에서는 동일한 수용영역 구조를 따라  다운 샘

플링을 하게 된다. 이때 하위계층에서 감시되는 영역내에서 

특징의 존재여부를 반영하므로, 특징점의 3차원 공간상에서 

일정량의 위치 변화를 허용하게 된다. 이 과정에서 적용되

는 가중치 값의 변화형식, 즉 학습 알고리즘은 기존의 역전

파 알고리즘을 적용하였는데 그 내용은 다음과 같다. 학습

데이터를 구성하기 위하여, 대상 패턴의 기본이 되는 일련

의 단순한 동작으로부터 3차원 볼륨표현을 생성하고, 이로

부터 볼륨 표면의 가우시안 곡률을 산출하고 그 형태

(convex 또는 concave)에 따라 앞 절에서 언급한 4종류의 

특징값을 산출한다. 이 과정에 의해 생성된 볼륨데이터는 

특징추출 신경망의 입력이 된다,  학습데이터의 이상적인 

형태로부터 최종 계층의 3차원 볼륨 크기 만큼의 기대출

력값(desired output) 데이터를 생성하고 이로부터 계층

간 가중치값을 수정하기 위한 역전파 알고리즘이 적용

된다. 반면 C-계층과 연결된 가중치는 3차원 수용영역 

구조로부터 중앙노드를 중심으로 3차원 가우시안 분포

를 갖도록 설정한다. 다시 말해서 하위계층에서 특징점

의 3차원 공간상의 변이, 즉 공간적 및 시간적 변이를 

수용하는 기능을 지원하게 된다.

5. 하이퍼박스 기반의 패턴 분류 모델

5.1 수정된 구조의 FMM 신경망 모델

FMM 신경망은 매우 간결하면서도 강력한 학습기능을 

지원한다[9-11]. 그러나 하이퍼박스 멤버쉽함수의 형태는 

학습패턴 집합에서 관찰되는 특징값의 범위만을 고려할 뿐 

특징값의 발생 빈도를 학습과정에 반영하지 못한다. 이는 

노이즈나 비정상적인 패턴이 학습패턴에 포함되는 경우 성

능저하를 보일 수 있다. 이에 본 연구에서는 가중치 개념이 

추가된 구조의 FMM 신경망을 고려한다[13]. 이는 특징값

의 발생빈도에 따라 서로다른 가중치로 학습되게 함으로써 

빈도요소를 반영하는 패턴분류를 가능하게 하며, 나아가 주

어진 문제에서 각 특징들의 중요도를 평가하기 위한 기법으

로서의 활용될 수 있다. 다시 말해서 기존의 FMM에서 항

상 균등하게 고려되었던 특징과 하이퍼박스와의 관계를 학

습패턴이 발생 빈도에 따라 가변적으로 고려할 수 있게 하

여 특징의 상대적 중요도를 서로 다른 값으로 반영할 수 있

게 한다.  임의의 하이퍼박스   의 소속함수  는  

식 (2)와 같이 산출된다. 이는 학습과정으로 결정된 각 특징

범위의 가장자리에서 퍼지 멤버쉽을 갖는 형태이다.

  


 






⋅
  



   

  

(2)

식에서 
n

hnhhh IaaaA ∈= ),,,( 21 L 는 h 번째 입력

패턴으로 총 n개의 특징값들로 이루어진다. 또한  

  는 주어진 하이퍼박스에서 각 특징

에 대한 최소점의 집합이고     은 최대점

의 집합이다. 

FMM 신경망의 학습은 주어지는 학습 패턴에 대하여 하

이퍼박스의 생성(creation), 확장(expansion) 및 축소

(contraction)의 3가지 과정으로 이루어 진다. 학습단계에서, 

임의의 하이퍼박스 j 에서 임의의 특징 i 에 대한 가중치 조

정은 식 (3) 및 (4)에 의해 이루어진다. 

w
new
ji =w

old
ji +△wji           (3) 

(4)

또한 하이퍼박스 확장과정에서 새롭게 정의되는 특징범

위는 식(5)와 같이 결정된다. 


 

  ∀  


 

  ∀  

(5)

5.2 학습효과 분석

기존의 FMM 모델은 동일한 학습패턴 집합에 대해서 서

로 다른 학습순서를 적용했을 때 하이퍼박스의 형태가 달라

진다는 점을 확인할 수 있다. 이 현상은 클래스간의 경계가 

명확하지 않거나 하이퍼박스 확장여부를 결정하는 기준거

리 파라미터값이 클 때 더욱 심각해진다. 동일한 학습 패턴

에 대해 일관된 분류 결과가 나오는 것이 바람직하겠지만 

하이퍼박스의 축소과정 때문에 분류 신뢰도는 심각하게 저
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하될 수 있다.

또한 주어진 학습 패턴 집합에서 대부분의 데이터가 신

뢰할 수 있는 데이터로 잘 표본화 되어있다 하더라도 단 한 

개의 왜곡된 데이터를 포함하고 있다면, 학습의 형태를 극

단적으로 왜곡시킬 수 있다.

    

(a)                  (b) 

   

(c)                  (d)
그림 6. 왜곡된 학습데이터에 의한 패턴 분류 

Fig. 6. An example of pattern classification trained by 

erroneous learning data.

그림 6a와 같은 학습 패턴에 대해 하이퍼박스는 그림 6b

와 같이 생성 될 수 있다. 하지만, 만약 이 학습 패턴에 (그

림 6c와 같은 왜곡된 특징(× 표시)이 포함 되어 있을 때 그

림 6d와 같은 하이퍼박스가 생성될 것이다. 이 때 원래 하

이퍼박스에 속해 있던 패턴 중에서 무려 50% 정도가 왜곡

됨을 볼 수 있다. (즉, 많은 수의 데이터에 의하여 잘 학습

된 하이퍼박스의 형태가, 단 한 개의 비정상적인 데이터로 

인하여 극단적으로 변형될 수 있다는 점이 지적된다. 이러

한 문제점을 개선하기 위해 본 연구에서는 빈도요소를 고려

한 학습 방법과 이득치(gain)를 계산하여 문제를 해결하는 

방법론을 적용하였다.

그림 7은 중첩된 하이퍼박스 영역에 대한 학습효과의 

분석을 보인 것이다. 그림 7a의 경우, 패턴이 군집 되어

있던 B 영역에 분류를 위한 특징(× 표시)이 입력되었을 

때, 그림 7c와 같은 하이퍼박스 소속함수 값으로는 입력 

특징이 클래스 A로 판단될 것이다. 반면 (b)는 수정된 

모델에 의한 하이퍼박스의 형태이다. 하이퍼박스의 중첩

영역이 존재하지만, (d)와 같이 각 하이퍼박스가 가지고 

있는 이득치 값을 비교함으로써 두 하이퍼박스 소속함

수에 차이가 발생하므로 중첩영역에 의한 모호성이 해

결된다. 

       

  (a)                    (b)    

  

  (c)                    (d)
그림 7. 빈도요소를 고려한 중첩영역의 학습결과 분석 

Fig. 7. Training results for the overlapping region using 

the frequency factor

6. 특징 분석 기법

본 절에서는 제안된 신경망으로부터 특정 패턴 클래스에 

대한 각 특징의 상호 연관성 요소를 판별하는 방법을 소개

한다. 패턴 분류 응용의 측면에서 볼 때, 이는 두 가지 점에

서 유용한 기법이라 할 수 있다. 우선 주어진 문제에서 어

떤 특징 종류가 전체적인 분류 과정에 효과적으로 활용될 

수 있는가 하는 정보를 제공한다. 두 번째로 어떤 특징값이 

특정 클래스에 가장 중요한 값으로 연관되어 있는가를 판별

할 수 있다는 점이다. 이를 위하여 본 연구에서는 각 특징

과 패턴 클래스에 대하여 연관도(RF:Relevance Factor)를 

다음과 같이 정의한다. 

각 하이퍼박스 퍼지집합   , 

∀∈   이라고 정의하자. 그러면 하이퍼박스 퍼지집합의 

정의를 사용하여 k번째 패턴 클래스  를 식(6)과 같이 

정의할 수 있다. 

 
∪
∈  (6)

학습된 신경망으로부터 주어진 클래스의 연관도 요소를 

아래와 같이 산출한다.  즉 클래스 k와 관련된 특징 f i의 

연관도(RF)는 식(7)과 같다.

  



∈
 ⋅

 


∉ 

 ⋅  
∈
 (7)

식에서 상수 는 총 하이퍼박스의 개수이며 는 클래

스 k 에 속한 하이퍼박스의 개수이다.  식에서 특징 는 최

종적으로 생성된 하이퍼박스에 나타나는 특징범위이다. 그

러므로 이는 최소값 및 최대값 쌍으로 이루어진 퍼지 구간

의 형식으로 나타난다. 임의의 특징  의 최대값을 
, 최

소값을 
로 정의하고, 두 퍼지 구간의 유사도(similarity) 

S를 식(8)과 같이 정의한다. 

   

   

 
  



  

(8)
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여기에서 두 퍼지구간이 모두 한 점으로 이루어진 데이

터라면 분모Max( fUi - f
L
i ,v i-u i)  는 0이 되는데 이 경

우는 다음과 같이 별로로 고려한다. 즉 식(9)와 같이 두 구

간이 동일한 한 점일 경우 유사도 값은 1.0이며, 서로 다른 

두 점일 경우 0이 된다. 



      

  
    

 
(9)

만약 Max( f
U
i - f

L
i ,v i-u i)가 0보다 크다면 값은 식 

(10)과 같이 산출된다.



   










    

 ≤ ≤
 ≤ 

    
 ≤ ≤ ≤

 


 

    ≤
 ≤

 ≤ 

 
    ≤

 ≤ ≤
 

 

(10)

만약 가 양의 값을 가지면 이것은 클래스 k와 특

징 f i사이의 자극성(excitatory) 연관성이 있음을 의미한다. 

그러나 가 음의 값을 가지면 그들 사이는 억제성

(inhibitory) 연관성을 가진다는 것을 의미한다. 또한 주어

진 클래스에 대하여 중요한 역할을 하는 흥미있는 특징들의 

목록을, 계산된 연관성요소 값을 사용하여 선정할 수 있다. 

이는 각 특징의 종류에 대하여 모든 값과 모든 하이퍼박스

에서 연관성요소의 값을 구분하여 합산하고, 이를 정렬하여 

출력함으로써 이루어 질 수 있다.

7. 실험 결과

총 6개의 수화 패턴을 대상으로 제안된 모델을 사용한 

인식 실험을 수행하였다. 각 패턴에 대하여 서로 다른 5명

의 화자로부터 120개의 데이터를 생성하였다.  일차 실험에

서 특징표현은 CNN 모델을 통하여 추출되는 27개의 특징

과 모션에너지 데이터로부터 25개의 특징 및 손 영역의 형

태 특징 30개를 선택하여 총 82개의 특징을 고려하였다. 학

습된 분류기로부터 각 특징의 연관도 요소를 평가하고 하위

연관도 특징을 순서대로 제거함으로써 하이퍼박스의 차원

을 감소시키고, 이때의 성능변화를 관찰하였다. 

그림 8은 원 영상에서 제약조건을 고려하지 않고 추출한 

모션 에너지 영상이다. 그림에서 보인 바와 같이 배경영상

의 영향과 노이즈 및 카메라나 화자의 불필요한 흔들림의 

영향을 포함하는 형태로 생성된다. 따라서 노이즈 제거, 특

징영역 추출 및 정규화 과정을 거쳐 불필요한 데이터를 제

거하게 된다. 이 결과를 그림 9에 보였다. 

이어서 앞 절에서 기술한 3차원 볼륨형태의 모션 히스토

리 데이터를 추출하였다. 그림 10은 4종류의 패턴에 대하여 

추출한 MHV의 예이다. 이어서 총 6 종류의 패턴에 대 하

여 학습과정을 통해 가장 연관성(relevance)이 많은 손형태 

특징으로서 총 30개의 특징을 선정하였다. 그림 11에 보인 

바와 같이 모션정보로부터 30개의 형태 패턴을 추출하게 되

며 이는 학습 및 인식과정에 특징으로 사용된다. 편이상 대

상 패턴 및 특징 의 종류에 대하여 다음과 같이 기호로서 

표현하였다.

패턴집합 P = {p1, p2, p3, p4, p5, p6}

모션에너지특징 E = {e1, e2, .... , e25}

모션히스토리특징 M = {m1, m2, .... , m27}

손영역 형태 특징 H = {h1, h2, .... , h30}

그림 8. 모션 에너지 추출 결과 : 순서대로 ‘인사(greeti 

ng)’, ‘만남(meet)’, ‘이별(depart)’, ‘반가움(glad)’, ‘감사(thank 

you)’ 패턴

Fig. 8. Motion energy data: greeting, meet, depart, glad, 

thank you 

그림 9. 노이즈 제거, 특징영역 추출 및 정규화 과정을 

거친 모션 에너지 데이터 표현

Fig. 9. Motion energy data after noise reduction, feature 

segmentation, and normalization process
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수화패턴 

클래스
관련 특징 분석 결과

  p1 (greeting)
RF(e12, p1)=0.31, 

RF(m24,p1)=0.37, RF(h20,p1)=0.34

  p2 (meet)
RF(e13, p2)=0.29, 

RF(m23,p2)=0.39, RF(h03,p2)=0.41

표 1. 패턴 클래스별 RF값 상위 특징 분류 결과

Table 1. Relevance factors between features and 

pattern classes

  p3 (depart)
RF(e20, p3)=0.24, 

RF(m27,p3)=0.41, RF(h30,p3)=0.38

  p4 (glad)
RF(e09, p4)=0.25, 

RF(m22,p4)=0.33, RF(h11,p4)=0.44

  p5 (thankyou)
RF(e24, p5)=0.33, 

RF(m24,p5)=0.37, RF(h12,p5)=0.37

  p6 (very)
RF(e12, p6)=0.25, 

RF(m22,p6)=0.39, RF(h08,p6)=0.45

그림 10. 모션 히스토리볼륨(MHV) 추출 결과

Fig. 10. Examples of motion history volumes

그림 11. 손의 형태에 관한 30개 패턴의 선정 결과

Fig. 11. Examples of hand-shape features

표 1은 특징집합과 패턴 클래스 간의 상호 연관도 요소

(RF) 값에 대한 분석 실험 결과이다. 특징 집합 중 모션에

너지, MHV 및 손형상특징 등 각각의 3개의 집합으로부터 

가장 최상의 RF값을 갖는 특징을 선별한 내용이다.

이러한 과정을 통하여 평가된 RF값을 기준으로 특징을 

선별하여 성능의 변화를 관찰하였다. 다시 말해서 특징의 

종류별로 하위 RF값을 갖는 순서대로 일정량의 특징을 제

거하였을 때 성능의 변화를 분석하였다. 그림 12는 제거되

는 특징수에 따른 인식율의 변화를 보인 것이다. 그림에서 

보인 바와 같이 총 82개 특징 중 최대 38개까지 제거하여 

44개의 특징을 사용하여도, 즉 전체의 46%의 특징을 제거

하여도 3% 이하의 성능저하를 보였다. 이는 제안된 방법을 

통하여 주어진 모델에서 효과적인 특징을 선정함으로써 신

경망의 규모와 계산량을 개선할 수 있음을 시사한다.

그림 12. 특징 선별에 따른 인식율의 변화

Fig. 12. Pattern recognition rate as varying the number 

of selected features

두 번째 실험은 기존의 모델을 사용한 경우와 비교한 실

험이다. 비교 대상은 기존의 FMM 신경망[10-11]을 그대로 

적용한 경우와, 전형적인 패턴인식 신경망모델인 다층 퍼셉

트론(MLP)을 사용한 경우를 고려하였다. 표 2와 표 3은 이

들 3가지 모델에 대하여 실험을 위한 설정과 인식 성능 실

험 결과의 비교이다.

표 2. 실험에 사용한 인식 모델

Table 2. The pattern classification models used for the 

experiments

분류기모델 FMM MLP WFMM

특징 수 82 82 44

학습패턴수 60 60 60

테스트패턴 120 120 120

하이퍼박스중

첩처리
필요 해당없음 불필요
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분류기모델 FMM MLP WFMM

P1 80 75 80

P2 65 60 70

P3 75 75 80

P4 75 75 75

P5 90 80 90

P6 80 80 80

평균 77.5 74.2 79.1

표 3. 인식 실험 결과 비교

Table 3. Recognition rates for three models: FMM, 

MLP and WFMM

표에서 보인 바와 같이 동일한 조건의 특징집합과 학습

패턴을 적용하였을 때, 제안된 인식 모델(WFMM)이 적은 

수의 특징을 사용하여 효율을 개선하였음에도, 성능면에서 

패턴에 따라 유사한 수준이거나 우수한 인식율을 보였다.

8. 결 론

본 연구에서는 영상에서 수화 패턴 인식을 위한 2단계 

구조의 복합형 신경망을 이용하는 방법을 고찰하였다. 3차

원 볼륨 형식으로 표현되는 데이터표현으로부터 CNN 모델

을 사용한 특징추출 방법은 데이터의 양을 줄일 수 있게 할 

뿐만 아니라 특징점의 위치 및 시간 변이에 강인한 인식 기

능을 제공한다. 모션에너지 데이터, 모션히스토리 볼륨 및 

손형태에 대한 패턴추출 데이터를 특징데이터로 채택하여 

학습 및 인식과정에 적용하였으며, 계산량을 줄이기 위한 

방법으로 특징의 선정방법을 고찰하였다. 인식단계에서 사

용한 FMM 신경망 기반 분류기는 학습데이터의 빈도에 따

른 차등 가중치를 반영하여 하이퍼박스의 중첩현상으로 기

인하는 모호함을 보완할 수 있게 함을 보였다. 또한 학습된 

신경망으로부터 산출할 수 있는 특징과 패턴간의 연관도 요

소는 주어진 응용에서 효과적인 특징을 선별할 수 있게 한

다. 제안된 모델로부터 인식성능의 저하 없이, 선별된 특징

으로부터 신경망의 규모와 계산량을 개선할 수 있음을 실험

으로 보였다. 현재의 연구 결과는 특징추출 과정에서 방대

한 계산량의 요구되어 실시간 응답특성을 기대하기 어렵다. 

이에 향후의 연구에서는 대상 수화패턴을 보다 확대하여 적

용하는 연구와 퍼지신경망으로부터 수화패턴 인식에 관한 

지식표현을 생성하는 방법론에 관한 연구 및 실시간 인식을 

위한 연구를 수행할 예정이다. 
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